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RESUME

Contexte : Les cancers cutanés mélanocytaires et non mélanocytaires sont en forte augmentation dans le
monde, en particulier en Australie. La France n’est pas épargnée par ce phénomene, l'incidence de ces
cancers ayant triplé entre 1990 et 2023. 17 922 nouveaux cas de cancers mélanocytaires avaient été recensés
en 2023 sur le territoire métropolitain. Ce phénomene est attribué a I'allongement de la durée de vie et a des
expositions solaires inappropriées. L'acces aux consultations en dermatologie devient de plus en plus difficile
avec un délai moyen de 64 jours, et la densité de dermatologues diminue constamment. Les médecins
généralistes sont souvent sollicités pour diagnostiquer des lésions cutanées, bien qu'ils se sentent
insuffisamment formés dans ce domaine. Cette situation a encouragé la recherche de solutions alternatives,
telles que I'intelligence artificielle (1A), pour améliorer le diagnostic et la prise en charge des cancers cutanés.

Objectif : L'objectif principal de cette étude est d’évaluer si I'lA peut étre utilisée pour aider les médecins
généralistes a diagnostiquer et prendre en charge précocement les cancers de la peau, en particulier en soins
primaires. L'étude vise aussi a recenser les différentes méthodes d’IA, évaluer leur efficacité, colt et
accessibilité en comparaison avec les interventions des spécialistes dermatologues.

Méthode : Nous avons réalisé une revue systématique de la littérature, selon les recommandations
internationales de I'échelle Preferred Reporting Items for Systematic reviews and Meta-Analyses (PRISMA).
Les bases de données Medline, Embase et Web of Science ont été explorées grace a un algorithme d’une
étude du Lancet réalisée en 2021, pour identifier les études publiées entre ao(it 2021 et aolt 2023. Les
criteres d'inclusion ont été choisis pour sélectionner des études portant sur |'utilisation d’algorithmes d’IA
appliqués au diagnostic du cancer de la peau, en particulier en soins primaires. Une élimination des articles
ne correspondant pas au sujet d’étude a été réalisée par étapes, tout d’abord par lecture des titres, puis des
résumés et enfin des textes complets a deux chercheurs. La qualité des rapports a été évaluée a I'aide des
échelles STROBE, TREND et CONSORT. L'évaluation de la qualité méthodologique des études a été effectuée
avec les grilles QUADAS-2, MINORS et Jadad.

Résultats : Sur 2 046 articles identifiés, 25 études ont été incluses dans la revue systématique. Parmi elles, 25
% portaient sur les soins primaires et rapportaient des résultats discordants sur la précision diagnostique de
I'lA par rapport a celle des médecins généralistes dans un environnement clinique. Les études portant sur la
coopération de médecins (généralistes ou dermatologues) avec I'lA démontraient une amélioration de
I'exactitude et de la sensibilité de diagnostic. Certains algorithmes, comme les réseaux de neurones
convolutifs (CNN), ont montré des performances diagnostiques similaires, voire supérieures a celles des
dermatologues dans des environnements contrélés. Les approches d'IA multimodales combinant images et
métadonnées (age, sexe...), les algorithmes d'apprentissage profond (entrainés sur des images standardisées)
ainsi que l'apprentissage par renforcement (ajustant leurs décisions en fonction des retours d'expérience),
ont significativement amélioré la précision diagnostique, notamment pour les mélanomes.

Discussion : Les résultats indiquent que I'lA pourrait jouer un réle important dans I'amélioration de la
détection précoce des cancers cutanés en soins primaires, réduisant ainsi le recours aux spécialistes dans
certains cas. Néanmoins, les méthodes d’IA existantes a ce jour nécessitent encore des validations cliniques
plus robustes et leur généralisation aux contextes réels pose des défis, notamment en ce qui concerne les
populations sous-représentées dans les ensembles de données d’entrailnement. Des questions restent
ouvertes sur la reproductibilité des résultats en dehors des environnements de tests théoriques, ainsi que sur
I'acceptabilité par les praticiens et les patients.
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SUMMARY

Background: Melanocytic and non-melanocytic skin cancers are increasing worldwide, particularly in
Australia. France is not spared from this phenomenon, with the incidence of these cancers tripling between
1990 and 2023.In 2023, 17,922 new cases of melanocytic cancers were recorded in metropolitan France. This
phenomenon is attributed to longer life expectancy and inappropriate sun exposure. Access to dermatology
consultations is becoming increasingly difficult, with an average waiting time of 64 days, and the density of
dermatologists is constantly decreasing. General practitioners are often called upon to diagnose skin lesions,
although many feel insufficiently trained in this field. This situation has encouraged the search for alternative
solutions, such as artificial intelligence (Al), to improve the diagnosis and management of skin cancers.

Objective: The primary objective of this study is to assess whether Al can be used to assist general
practitioners in diagnosing and managing skin cancers early, particularly in primary care. The study also aims
to review the different Al methods, evaluate their effectiveness, cost, and accessibility compared to the
interventions of dermatology specialists.

Method: We conducted a systematic literature review following the international guidelines of the Preferred
Reporting ltems for Systematic reviews and Meta-Analyses (PRISMA) scale. The Medline, Embase, and Web
of Science databases were explored using an algorithm from a Lancet study conducted in 2021, to identify
studies published between August 2021 and August 2023. The inclusion criteria were selected to focus on
studies related to the use of Al algorithms applied to skin cancer diagnosis, particularly in primary care.
Irrevelant articles to the study were excluded in stages, first by reading the titles, then the abstracts, and
finally the full texts by two researchers. The quality of the reports was assessed using the STROBE, TREND,
and CONSORT scales. The methodological quality of the studies was evaluated using the QUADAS-2, MINORS,
and Jadad checklists.

Results: Of the 2,046 articles identified, 25 studies were included in the systematic review. Among these, 25%
focused on primary care and reported conflicting results on the diagnostic accuracy of Al compared to that of
general practitioners in a clinical setting. Studies examining the cooperation between doctors (general
practitioners or dermatologists) and Al demonstrated an improvement in diagnostic accuracy and sensitivity.
Some algorithms, such as convolutional neural networks (CNNs), showed diagnostic performance similar to
or even better than dermatologists in controlled environments. Multimodal Al approaches combining images
and metadata (age, sex, etc.), deep learning algorithms (trained on standardized images), and reinforcement
learning (adjusting decisions based on feedback) significantly improved diagnostic accuracy, especially for
melanomas.

Discussion: The results suggest that Al could play an important role in improving the early detection of skin
cancers in primary care, thus reducing the need for specialists in some cases. However, the current Al methods
still require more robust clinical validations, and their generalization to real-world contexts presents
challenges, particularly concerning underrepresented populations in training datasets. Questions remain
about the reproducibility of results outside of theoretical test environments, as well as the acceptability of Al
to practitioners and patients.
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| - INTRODUCTION :

I-1 DEMOGRAPHIE :

Dans le monde entier, les cancers de la peau, mélanocytaires et non mélanocytaires, sont en forte expansion.
C’est particulierement vrai et important en Australie, ol I'incidence de ces lésions a atteint un pic inégalable.
La France n’y échappe pas, on a ainsi pu constater une incidence multipliée par trois entre 1990 et 2023. Rien
que pour l'année 2023, 17 922 nouveaux cas de cancers mélanocytaires ont été recensés en France

métropolitaine (1).

Cet accroissement du nombre de cancers cutanés est d a une augmentation de la longévité mais également
a des expositions solaires inappropriées au cours de la vie de chaque individu. Les demandes d’expertise
médicale, aux fins de diagnostics, augmentent donc perpétuellement en paralléle. Or, les patients ont de plus

en plus de difficultés a obtenir un rendez-vous en dermatologie (1,2).

Selon l'observatrice d’accés aux soins, en 2017, le délai moyen de rendez-vous chez un spécialiste en
dermatologie est de 64 jours, soit 23 jours de plus qu’en 2012. Ces chiffres en font une des spécialités les plus
difficiles d’acces, les délais moyens en cardiologie et rhumatologie sont estimés, respectivement, a 51 et 53

jours. Notons que I'accés moyen a une consultation en médecine générale est évalué a 8 jours (2).

La faible proportion de dermatologues sur le territoire explique cette accessibilité restreinte. En 2023, nous

comptions une proportion de 3,4 dermatologues pour 100 000 habitants. A ceci, s’ajoute un intérét croissant

pour des actes relevant de I'esthétisme, ce qui réduit les consultations pour des motifs médicaux. (3,4)

Figure 1 : Carte de la répartition géographique des dermatologues de moins de 40 ans (a gauche) et de plus
de 60 ans (a droite) sur le territoire Frangais, par Arnault F. (3). Nous pouvons observer la densité de
dermatologues par département, ceux en bleu foncé étant les mieux pourvus et en gris ou jaune les moins
dotés.
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Cette population de spécialistes tend au vieillissement, comme nous pouvons l'observer sur la figure n°2. Plus

de la moitié des effectifs des dermatologues actifs en 2023 est agée de plus de 50 ans (3).

Toujours en 2023, le nombre de dermatologues actifs était de 2 981 selon I'ordre des médecins, contre 3 918
en 2018. Il est par ailleurs estimé que la diminution des effectifs de spécialistes en dermatologie devrait

perdurer dans les 10 prochaines années, leur nombre étant prédit a 2717 en 2030 (2,3).

95-99
B Hommes

BFemmes o0
85-89
80-84
75-79
70-74
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45-49
40-44
35-39
30-34
25-29

Figure 2 : Pyramide des ages des spécialistes en dermatologie et vénérologie par Arnault F. (3).

En conséquence de cette accessibilité difficile au médecin spécialisé en dermatologie, les patients se tournent
de plus en plus souvent vers les médecins généralistes pour établir un diagnostic relatif a ces Iésions cutanées.
Létude ECOGEN, réalisée entre décembre 2011 et avril 2021, indiquait que 5,7 % des consultations en
médecine générale étaient consacrées a la dermatologie, 12.8 % d’entre-elles concernaient des tumeurs

malignes et bénignes cutanées (5,6).

Lors de travaux de these précédents, il a été objectivé que les généralistes considérent étre insuffisamment
formés en dermatologie et se sentent en difficulté devant les demandes de diagnostic sur lésions cutanées.
Cette situation entraine la recherche de solutions alternatives afin qu’ils puissent rendre un diagnostic fiable
ou non délétere a leurs patients. De fait, la demande d’avis de téléconsultation augmente exponentiellement
aupres des dermatologues. Ceux-ci peinent a répondre a la demande et/ou ne souhaitent pas exposer leur

responsabilité sans examiner le patient (2).
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I-2 CANCERS CUTANES :

Les cancers cutanés se divisent en deux catégories, les cancers mélanocytaires et les non mélanocytaires. Ces
deux types de cancers se développent a partir de cellules présentes dans I'épiderme et possédent des terrains

et facteurs de risques communs (7,8).

lIs résultent d’une exposition au soleil ou aux ultraviolets artificiels, des antécédents de coup de soleil, d’un
phototype dit clair (I/1l), d’'un nombre élevé de grains de beauté (syndrome du naevus atypique), des

antécédents personnels ou familiaux de cancer cutané (1,7).

Les cancers mélanocytaires ou mélanomes, représentent 10 % des cancers cutanés. Particulierement
agressifs, ils sont connus pour leur capacité a métastaser rapidement. Ainsi, malgré leur faible incidence parmi
les cancers cutanés, ils contribuent majoritairement a leur morbi-mortalité. lls peuvent survenir de novo, c’est
a dire sur une peau saine dans 70 a 80 % des cas, ou bien résulter de la transformation maligne d’un naevus

préexistant (1).

La phase de croissance s’effectue tout d’abord superficiellement, au sein de I'épiderme, a partir d’'une
prolifération non controlée de cellules mélanocytaires, avant de progresser en profondeur. On distingue
guatre formes anatomocliniques de mélanomes : mélanome a extension superficielle, mélanome nodulaire,
mélanome de Dubreuil et mélanome acrolentigineux. Le mélanome a extension superficielle représente la

forme la plus fréquemment observée, constituant 60 a 70 % des mélanomes diagnostiqués.

Le pronostic des patients a un lien direct avec I'épaisseur de la tumeur, les formes superficielles
diagnostiquées précocement pouvant étre traitées par une chirurgie d’exérése seule. En revanche, dans le

cas de métastases a distance, le pronostic a 5 ans est défavorable malgré les thérapies adjuvantes (8,9).

Le diagnostic se fait a partir d’'une suspicion clinique, qui peut reposer sur plusieurs critéres. Tout
premieérement, la régle du « vilain petit canard », qui permet de considérer comme potentiellement malin

tout naevus différant des autres. Les criteres ABCDE sont également une aide au diagnostic et classent comme

suspicion de mélanome toute Iésion obtenant un score supérieur ou égal a 2. Ces critéres sont I'asymétrie,
des bords irréguliers, une couleur inhomogene, un diametre supérieur a 6 mm et une évolution récente. La
perception du patient a aussi son importance dans le dépistage des mélanomes, étant donné que pres de

80 % de ceux-ci sont détectés par les patients. (7)

g
Figure 3 : Mélanome en vue macroscopique puis dermoscopique par Ring et al. (10)
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90 % des cancers cutanés sont des cancers non mélanocytaires. On distingue les carcinomes basocellulaires

ou épidermoides qui se développent a partir des kératinocytes.

Les carcinomes basocellulaires sont les plus fréquents et les moins agressifs. Ills se développent a partir des
kératinocytes de la couche basale de I'épiderme, restant localisés, sans risque de métastase. Cliniquement les
carcinomes basocellulaires peuvent prendre des morphologies variables, cependant ils s’initient
principalement par une papule de petite taille, de bordure perlée avec des vaisseaux en surface avant de
présenter une dépression ou une ulcération. On peut les classer en trois catégories principales selon leur
aspect, nodulaire (60 %), superficiel et sclérodermiforme. Leur exérése compléte permet une guérison sans
récidive. Cependant, une prise en charge tardive, du fait de leur caractere expansif, peut mener a un préjudice

fonctionnel et esthétique important (7).

1%

Figure 4 : Carcinome basocellulaire nodulaire selon Collége de Dermatologie (7)

Les carcinomes épidermoides ou spinocellulaires se développent a partir des cellules squameuses de
I’épithélium malpighien de la peau et sont plus rares que les carcinomes basocellulaire. lls surviennent
principalement de la transformation d’une Iésion précancéreuse sur peau photo-exposée, bien qu’ils puissent
également apparaitre de novo. Les lésions pré-cancéreuses en question sont les kératoses actiniques, les
plaies chroniques ou bien une cicatrice cutanée, notamment sur brilure. Les carcinomes épidermoides se
présentent comme des lésions d’apparence épaisse, squameuse et irréguliere évoluant vers une ulcération.
lls ont la capacité d’envahir les ganglions lymphatiques et de métastaser. Il est donc primordial de les

diagnostiquer précocement (7).

Le diagnostic de cancer de la peau, qu’il soit mélanocytaire ou non mélanocytaire, repose principalement sur
un examen visuel complet cutané. Afin d’'améliorer la précision de cet examen, les dermatologues ont, au
cours du siecle dernier, cherché a développer des outils de plus en plus performants a base de loupes
grossissantes. Leon Goldman, un dermatologue américain, est connu pour avoir développé a partir de 1951
I'usage de maniere systématique dans son examen des lésions pigmentaires cutanées de l'outil connu

aujourd’hui comme dermatoscope (10).

Le dermatoscope est un outil simple, de petite taille facilement manipulable, composé d’une lentille

grossissante et d’une source de lumiere. La dermoscopie ou microscopie par épiluminescence est une
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technique permettant un examen non invasif, in vivo, des structures de la peau jusqu’au derme réticulaire,
invisible a I'ceil nu. Elle facilite la différentiation entre lésion mélanocytaire et non mélanocytaire d’une Iésion
cutanée et permet d’en évaluer la nature bénigne ou maligne. Il a été démontré, dans la méta-analyse de
Kittler et al., que I'examen dermoscopique, lorsque réalisé par un médecin formé a son usage, apportait une

précision de diagnostique supérieure a I'examen visuel (11).

Depuis la généralisation de la dermatoscopie, plusieurs méthodes ont été développées afin d’aboutir a un
diagnostic. En 2001, le comité de consensus international de dermoscopie a établi des recommandations dans
la stratégie de classification et de diagnostic des lésions pigmentées. Celle-ci se déroule en deux phases
successives. La premiere consiste a différencier les Iésions mélanocytaires des Iésions non mélanocytaires. La
seconde phase consiste, une fois le diagnostic de lésion mélanocytaire établi, a différencier si la Iésion est
bénigne, maligne ou suspecte (figure 5) (12).

Lésions pigmentées

Premier niveau
algorithme
Y :
meélanocytaires non melanocytaires
Second niveau regle ABCD
liste en 7 points
méthode de Menzies
' v analyse de patrons
benignes suspectes malignes

Figure 5 : Stratégie diagnostique en deux étapes des lésions pigmentées (12)

Pour différentier une lésion cutanée pigmentée en mélanocytaire ou non mélanocytaire, un algorithme en

six étapes est proposé ci-dessous en figure 6.

algorithm

1. step branched streaks ﬁ melanocytic

diffuse blue color
homog: blue pign » blue nevus

2. step
multiple milia-like-cysts
comedo-like openings (crypts)
fissures ridges

hairpin blood vessels
3. step sharp demarcation el seborrheic keratosis

moth-eaten border
light brown fingerprint-like structures
network-like structures

arborizing vessels
(maple) leaf-like areas
£ large blue-gray ovoid nests . basal cell carcinoma
e large blue-gray globules s
spoke-wheel areas
ulceration

red, blue-black lacunae angioma

5. step red-bluish to red-black ~ — oL 0rtoma
homogeneous areas

6. step > melanocytic

Figure 6 : Algorithme utilisé pour différencier les lésions mélanocytaires des Iésions non mélanocytaires
selon L.Tomas et R.P.Braun (12).
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Premiére étape : identification d’'un patron en faveur d’une lésion mélanocytaires; globules, réseau
pigmenté, stries ramifiées, pseudo-réseau pigmenté ou patron parallele. Deuxieme étape : identification en
faveur d’'un naevus bleu, pigmentation bleue homogéne. Troisieme étape : recherche d’une kératose
séborrhéique ; identification de pseudo-comédons, pseudo-kystes cornés, fissures, aspect d’empreintes
digitales, cérébriformes ou bordure mordillée. Quatrieme étape : recherche de structures en faveur d’'un
carcinome basocellulaire ; identification de structures en « feuilles d’érable », roues dentées, grands-nids
ovoides, points bleu-gris multiples, ulcérations ou vaisseaux sanguins ramifiés. Cinquiéme étape:
identification de structures en faveur d’une Iésion vasculaire ; globules rouges, rouge-bleus ou noirs. Sixieme
étape : au vu de l'absence de signes dermoscopiques spécifiques non-mélanocytaires repérés lors des

précédentes étapes, la lésion est définie par défaut comme mélanocytaire pour la sécurité du patient.

148 . ! ‘ :
Figure 7 : Images dermoscopiques de naevus selon L. Thomas et R.P. Braun (12). A gauche globules, au milieu
réseau pigmenté et a droite naevus complexe avec stries ramifiées, globules et réseau.

b . iy PR A e '\ -
Figure 8 : Images dermoscopiques de kératoses séborrhéiques par L. Thomas et R.P Braun (12). Identification
de structures cérébriformes dans I'image de gauche, de pseudo-kystes cornées et de pseudo-comédons dans

celle de droite.
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DermoscopyAtlas (13). Structures de roue dentée, grands-nids ovoides, points bleu-gris multiples, vaisseaux
arborescents.

Figure 10 : Images dermoscopiques d’angiomes et d’un naevus bleu par L. Thomas et R.P. Braun (12) et
DermoscopyAtlas (13).

Parmi les algorithmes de décision de malignité des lésions mélanocytaires les plus utilisés, on retrouve 'ABCD
dermoscopique, I'analyse des patrons, la liste italienne en 7 points, la méthode de Menzies ou la liste en trois
points. Ces différentes techniques permettent d’établir, a partir d’'une liste de critéres, la malignité ou

bénignité de la lIésion mélanocytaire (12,14,15).

L'algorithme ABCD de dermoscopie est I'un des premiers a avoir été développé, il est connu comme |'un des
plus faciles a appliquer. Se fondant sur ’ABCDE décrit plus haut, a I'exception de la lettre E, il permet d’établir
un score dermoscopique total (SDT) en associant a chaque critére ABCD un coefficient de multiplication. Il est
considéré qu’un SDT inférieur ou égal a 4,75 désigne une lésion comme bénigne, un SDT supérieur a 5,45

comme maligne et celles se situant entre ces deux chiffres comme suspectes.(12)

SCORE

0,1 0u 2 axes : .
Asymétrie 0-2 Asymétrie x 1,3
Couleur, contours, structure

Arrét abrupt de la pigmentation

Analyse des Bords L. L 0-8 + Analyse des Bords x 0,1
Lésion divisée en 8 segments
Couleur De 1 a 6 couleurs 1-6 + Couleur x 0,5
Structures Réseau pigmentaire, aire sans structures, .
. . Pig . 1-5 + Structures dermoscopiques x 0,5
Dermoscopiques points, globules, stries

= Score dermatoscopique total (SDT)

Tableau 1. Score dermatoscopique total calculé a partir des critéeres ABCD
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La liste italienne en 7 points se compose de sept criteres sémiologiques, dont trois majeurs et quatre mineurs.
Elle permet une simplification de I'analyse des patrons et est considérée comme facilement utilisable. Un
score est calculé a partir de ces 7 criteres, toute |ésion obtenant une note supérieure ou égale a 3 étant

considérée comme un mélanome avec une sensibilité de 95% (12).

CRITERES DERMOSCOPIQUES SCORE

Critéres majeurs

Réseau pigmenté atypique

Voile blanc-bleu

N[N N

Architecture vasculaire atypique

Critéres mineurs

Stries irréguliéres

Globules et points irréguliers

Taches d’encre

RiR |k |~

Régression

Tableau 2. Critéres dermoscopiques de la liste en 7 points

Lalgorithme de Menzies s'adapte aux caractéristiques médicales et épidémiologiques de |'Australie, d’ou
provient son auteur, et est constitué de points positifs et négatifs. Pour qu’une lésion soit considérée comme
un mélanome, il faut compter au moins un critére positif et aucun critere négatif. Cette méthode a pour but

d’étre tres sensible et a été développée pour étre utilisée par les médecins généralistes (12).

CARACTERISTIQUES POSITIVES CARACTERISTIQUES NEGATIVES
e Voile blanc-bleu e Symétrie
e Multiples points bruns agrégés e Aspect monochrome

e Pseudopodes

e Stries rayonnantes

e Zones de dépigmentation cicatricielle

e Globules ou points noirs périphériques

e Images en grain de poivre ou aspect
poussiéreux

e Polychromie marquée
e Réseau pigmentaire élargi
Tableau 3. Algorithme de Menzies

Si I'analyse des patrons architecturaux de dermoscopie est la stratégie la plus utilisée par les dermatologues,
elle est cependant plus complexe a appliquer et a fait I'objet de nombreuses tentatives de simplification. Elle

consiste dans un premier temps a identifier des patrons globaux puis, des patrons spécifiques (12,16).

Les patrons globaux sont : globulaire, pavimenteux, réticulaire, homogéne, étoilé, parallele, multicomposé et
non spécifique (zones sans structures). Le patron multicomposé correspond a I'association de trois patrons
dermoscopiques ou plus dans la méme lésion, créant le plus souvent une forme asymétrique. Il correspond

le plus souvent a celui du mélanome.

Les patrons spécifiques font référence a des structures particuliéres, de sémiologie élémentaire, a étudier

sans prendre en compte les patrons globaux. Parmi ceux-ci, on retrouve : les stries, les pseudopodes, les
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points noirs, le voile blanc-bleu, les zones blanches, les zones de régression, les taches d’encres et le patron

a8
PR

vasculaire (12,16).

Peripheral reticular with Peripheral reticular with
Diffuse Reticular Patchy Reticular central hypopigmentation = central hyperpigmentation
*k | |
.
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Peripheral globules/starburst with central globules Globular Two-components component

Figure 11 : Schématisation des différents patrons globaux selon I’'analyse des patrons par Marghoob (16).

La regle des trois points est composée de trois critéres : une asymétrie, un réseau atypique, présence de
structures bleues-blanchatres. La présence de deux de ces trois critéres est évocatrice d’une lésion suspecte
a risque d’étre un mélanome. Cette méthode simple a été développée pour un usage par des médecins

généralistes tout comme l'algorithme de Menzies (12).

La dermoscopie opére ainsi par I'application d’algorithmes et se base sur la reconnaissance de patrons visuels,
permettant aux dermatologues entrainés de classer les lésions cutanées. L'analyse d’images par le biais
d’algorithmes est un processus particulierement courant dans I'utilisation de I'intelligence artificielle, qui a
connu, ces derniéres années, une expansion dans des domaines trés variés (10). Son application en
dermoscopie est un sujet de recherche de grande prévalence, ce qui nous a motivées a nous pencher sur

I'état actuel de la science a ce sujet.

I-3 PRINCIPE DE LINTELLIGENCE ARTIFICIELLE DANS LANALYSE DES LESIONS CUTANEES
PIGMENTEES :

Dans une multitude de domaines et de disciplines, I'intelligence artificielle (1A) et 'apprentissage automatique
(AA ou Machine Learning) peuvent aider les cliniciens a prendre de meilleures décisions cliniques, voire
remplacer, dans certaines situations, le diagnostic du praticien. Les algorithmes basés sur l'apprentissage
profond (AP ou Deep Learning) et sur les réseaux de neurones convolutifs (ConvNets ou CNN pour
Convolutional Neural Network) (définitions ci-dessous) peuvent considérablement améliorer I'efficacité de la
classification d’images, de la détection d’objets, de la segmentation etc...(17). La capacité d’apprentissage
exponentielle de I'lA lui permet de percevoir des différences subtiles dans les caractéristiques d’une image
telles que la taille, la texture, les différentes teintes/couleurs...et peut surpasser les capacités visuelles et

analytiques de I’humain (18).
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Depuis de nombreuses années, dans le domaine de la dermatologie, la tendance a la numérisation des images
en dermatoscopie et a l'utilisation de ces nouvelles technologies dans I'aide au diagnostic est en pleine
expansion (19,20). Pour ce travail de thése, nous souhaitions examiner, sur les deux derniéres années et de
facon systématique, les études récentes portant sur les algorithmes d’lA et d’AA, visant a faciliter le diagnostic
précoce des cancers de la peau, qui mettent I'accent sur leur utilisation possible en soins primaires. Pour ces
raisons, il nous semblait nécessaire de définir I'lA et les principes fondamentaux de ces technologies avant de

pouvoir discuter de leur efficacité, précision et slreté dans I'analyse de lésions cutanées.

L'IA fait référence a I'intelligence exprimée par des machines (elles-mémes créées par ’'Homme) qui simulent
les processus cognitifs humains tels que l'apprentissage et la résolution de problemes (21). Les « agents
intelligents » sont des systemes capables d’observer et d'apprendre de leur environnement, mais aussi d’agir
et d'utiliser des connaissances pour atteindre un objectif, réaliser des taches, tout en étant capable de

s'adapter (21).

En 1943, le premier réseau neuronal artificiel (ANN pour Artificial Neural Network) composé de circuits
électriques a été modélisé pour simuler les interactions interneuronales du cerveau humain (22). Ces réseaux
de neurones sont une composante fondamentale de I'apprentissage automatique (AA) et se trouvent au coeur
des algorithmes de I'apprentissage en profondeur (Deep Learning). Leur appellation et leur architecture sont
inspirées du fonctionnement du cerveau humain, mimant le mode de communication biologique entre les

neurones (notamment les synapses).

Un ANN est composé de plusieurs couches nodales, comprenant une couche d'entrée pour recevoir les
données, une ou plusieurs couches cachées ol se déroule leur traitement et une couche de sortie qui donne
le résultat (23). Chaque couche est composée de neurones artificiels, également appelés nceuds ou unités.
Chaque neurone regoit des entrées pondérées depuis les neurones de la couche précédente, calcule une
somme pondérée de ces entrées, puis applique une fonction d'activation pour produire une sortie. Chaque
nceud, ou neurone artificiel, est connecté a d’autres et possede un poids et un seuil associé. Ces poids
déterminent l'importance relative des différentes entrées pour chaque neurone. De plus, chaque neurone
possede un seuil qui influence sa sensibilité a I'activation. Si la sortie d'un nceud dépasse le seuil spécifié,
celui-ci s'active et transmet des données a la couche suivante du réseau. Dans le cas contraire, aucune
donnée n'est transférée vers la couche suivante. Ainsi, schématiquement, le neurone artificiel est modélisé
a partir du neurone biologique. Il posséde un comportement binaire qui fonctionne comme le flux neuronal
(pour simplifier : les dendrites recoivent les signaux, le corps cellulaire les intégre, I'axone les transmet a
d'autres neurones et les synapses permettent la communication entre les neurones en libérant des

neurotransmetteurs) :
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Figure 12 : Neurone artificiel simulant le comportement d’'un neurone biologique d’aprées Zemouri et al.
(24).

Aprés avoir produit une sortie, le réseau la compare a celle désirée (si disponible). En utilisant un algorithme
d'apprentissage tel que la rétropropagation du gradient, le réseau ajuste ses poids et seuils afin de minimiser
I'écart entre les sorties réelles et les sorties désirées (23). Ce processus itératif permet au réseau de
s'entrainer sur des données d'apprentissage et d'améliorer ses performances au fil du temps. Les
performances d'un ANN dépendent du nombre et de la structure de ses couches neuronales et de I'ensemble

des données d'entrainement qui ont été entrées (25).

Le concept d’IA est né quelques années aprés le premier ANN, en 1956, au Darmouth College dans le New
Hampshire (26). Trois ans plus tard, la premiére recherche informatique utilisant un réseau de neurones
artificiels est réalisée (27). En 1963, I'aide au diagnostic par ordinateur a été appliquée pour la premiére fois

dans I'analyse de nodules pulmonaires a partir de radiographies thoraciques (28).

L'apprentissage automatique (Machine Learning) et I'apprentissage profond (Deep Learning) sont deux sous-
domaines de I'lA qui différent par leurs approches, leurs architectures et leurs capacités. L'AA est une
méthode d’enseignement aux ordinateurs qui leur permet de réaliser des taches en se basant sur des
données et des algorithmes (régression linéaire, arbres de décisions, méthodes de clustering...) sans étre
explicitement programmées pour chaque étape (29). En général, les algorithmes d'apprentissage
automatique sont utilisés pour faire une prédiction ou une classification et ils prennent des décisions sans
programmation préalable (23). Sur la base de certaines données d'entrées, qui peuvent étre étiquetées
(données pour lesquelles la réponse cible est connue) ou non, I'algorithme produira une estimation d'un
modele. Puis, une fonction d'erreur évalue la prédiction de ce modele. Celle-ci, nommée également fonction
de perte, ou encore fonction objective, est une mesure utilisée pour évaluer a quel point les prédictions d'un
modele correspondent aux valeurs réelles des données d'entrainement. En effet, s'il existe des exemples

connus, une fonction d'erreur peut effectuer une comparaison pour en évaluer la précision. Enfin, grace a un
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processus d’optimisation du modele, les poids sont ajustés pour réduire I'écart entre I'exemple connu et
I’estimation générée. L'algorithme répétera ce processus itératif "d'évaluation et d'optimisation" en mettant
a jour les poids de maniéere autonome jusqu'a ce qu'un seuil de précision soit atteint. L'apprentissage
automatique repose sur des méthodes traditionnelles telles que les machines a vecteurs de support (SVM),

les arbres de décision, les réseaux bayésiens, etc.

Le principe des machines a vecteurs de support est basé sur la recherche d’un hyperplan optimal (concept
géométrique analytique décrivant un sous-espace de dimension) qui sépare les données en classes
différentes tout en maximisant la marge entre elles, de maniére a pouvoir placer les nouveaux points de

données dans la bonne classe a I'avenir (figure 13 d’apres (30)).

Margin Figure 13 : Principe d’une machine a vecteur de support.

Hyperplane

e Marge : I'écart entre I'hyperplan et les vecteurs de

support.
e Hyperplan: frontieres de décision qui aident a
® © ® /) classer les points de données.

e Vecteurs de support: points de données qui se
trouvent sur ou a proximité de I'hyperplan et
influencent la position de I'hyperplan.

e Fonction noyau : fonction utilisée pour déterminer la
forme de I'hyperplan et de la frontiere de décision.

Support
Vectors

Dans I'étude de Melbin et al (31), les caractéristiques «ABCD », pour « Asymétrie Bordure Couleur
Diametre », d’'une lésion cutanée sont utilisées pour extraire des données telles que la forme, la couleur et
la taille de chaque image clinique fournie. Aprés avoir sélectionné ces caractéristiques, la Iésion cutanée est
classée a l'aide de SVM en mélanome, kératose séborrhéique et lupus érythémateux (figure 14). Cette
méthode d'utilisation de I'ABCD dans des SVM donne d'excellents résultats tout en fournissant des

informations significatives (31).
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Figure 14 : Organigramme de la classification de
trois maladies de la peau par SVM d’aprés Melbin
etal

L'image de la Iésion cutanée est traitée, et des
caractéristiques telles que la texture, la couleur et
la forme sont extraites. Ces caractéristiques sont
représentées par Fi,F....F,. L'objectif principal de la
classification par SVM est de trouver I'hyperplan
gui maximise la marge entre deux classes.
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Les SVM sont actuellement utilisés en tant qu’aide au diagnostic assisté par ordinateur pour classer les |ésions

cutanées en mélanomes ou non mélanomes (figure 14) (32).

Feature +1 (Melanoma)

Classification
. -1 (Benign)

Input Image

Figure 15 : La structure du systeme CAD (Computer-Aided Design ou Conception Assistée par Ordinateur)
de I'étude d’Afifi et al. (33). Le classificateur SVM a été testé pour la détection du mélanome et les résultats
expérimentaux ont confirmé une grande précision dans la classification.

Le principe de I'arbre de décision est une technique d'apprentissage automatique utilisée pour résoudre des
problémes de classification et de régression. L'idée fondamentale consiste a diviser récursivement I'ensemble
des données en sous-ensembles plus petits en fonction des caractéristiques des données, jusqu'a ce qu’ils

soient suffisamment purs en termes de classe ou qu'une condition d'arrét soit atteinte (34). A titre d’exemple,
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en dermatologie, les arbres de décision ont été utilisés pour créer un algorithme intuitif aidant a quantifier

le risque a long terme de cancer de la peau (hors mélanome) aprés une greffe hépatique (35).
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P oY neosse | Figure 16 : Modele d'arbre de décision développé
~ w 0.8% dans Tanaka et al. (35).

I Les rectangles indiquent les facteurs utilisés et les
valeurs seuils pour différencier les patients. Les
diagrammes circulaires indiquent le taux d'incidence
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Les réseaux bayésiens sont fondés sur le théoreme de Bayes (calcul de la probabilité postérieure d’un
événement en se basant sur d’autres événements vérifiés ou mise a jour de nos croyances initiales sur un
évenement lorsque I'on obtient de nouvelles informations)(36). Ce principe est déja utilisé pour détecter les
maladies de peau, pour la segmentation (partiionnement d'une image en plusieurs régions ou segments
distincts) et classification des images cliniques en dermatologie avec une précision satisfaisante (37,38). Ce
processus est réalisé de maniere itérative, ce qui, comparativement a d’autres méthodes, demande moins

de ressources informatiques et de sessions d’apprentissage.
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Figure 17 : Schéma de I’architecture du modéle Bayésien DenseNet-169 d’apres Mobiny et al (39).
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L'ensemble des différentes étapes séquentielles du systéme figure sur ce diagramme. Sans donner de
réponse unique « c’est un mélanome ou c’est un naevus », le réseau bayésien produit une distribution
prédictive par classe (MEL mélanome, NV naevus, BCC carcinome baso-cellulaire, AKIEC Kératoses actiniques
et carcinome intra-épithélial, BKL Kératose bénigne, DF dermatofibrome et VASC lésions vasculaire) dont la
moyenne et la dispersion représentent respectivement la prédiction et I'incertitude du réseau.

Les notions d’AA et d’apprentissage profond ont tendance a étre utilisées de maniére interchangeable mais
il convient de noter des nuances entre les deux. L'AP est en fait une sous-catégorie de I'AA, fondée
uniquement sur les ANN composés de nombreuses couches (d'ou le terme "profond") et sur I'apprentissage
par représentation. La différence entre |'apprentissage profond et I'apprentissage automatique réside dans
la maniére dont chaque algorithme apprend. Tout comme I'AA, I'apprentissage automatique "profond" peut
utiliser des ensembles de données étiquetées, également connus sous le nom d'apprentissage supervisé,
pour informer son algorithme, mais il n"en a pas nécessairement besoin. Le processus d'apprentissage
profond peut ingérer des données non structurées sous leur forme brute (textes, images...) et déterminer

automatiquement l'ensemble des caractéristiques qui distinguent ces différentes catégories de données.

Cela limite I'intervention humaine et permet d'utiliser de trés grandes quantités de données (23).

Les principaux réseaux d'apprentissage profond existants sont :

- les réseaux neuronaux récursifs (RYNN, RecursiVe Neural Networks) ;
- les réseaux neuronaux récurrents (RNN, Recurrent Neural Networks) ;

- les réseaux neuronaux auto-organisateurs de Kohonen (KNN, k-nearest neighbors algorithm) ;
- les réseaux neuronaux adversaires génératifs (GAN, Generative Adversarial Neural) ;

- les réseaux neuronaux convolutifs (CNN).

Les RvVNN sont des architectures de neurones qui s'appliquent a des structures de données hiérarchiques et
récursives (capacité d'un algorithme a s'appeler lui-méme de maniére répétée pour résoudre un probleme),
telles que des arbres syntaxiques dans le traitement du langage naturel ou des structures d'analyse
syntaxique (40). Contrairement aux RNN, les réseaux neuronaux récursifs sont congus pour traiter des
données structurées de maniére arborescente plutot que séquentielle. lls en exploitent la récursivité pour

en extraire des informations hiérarchiques aux différentes profondeurs de I'arborescence.

Les RNN sont un type spécifique de réseau de neurones dans lesquels les connexions inter-neuronales
forment une boucle (connexions récurrentes) qui leur permettent de traiter des données séquentielles en
prenant en compte les états précédents. Ils sont couramment utilisés pour les séquences de données telles
gue du texte, des séries temporelles ou des signaux audios. lls ont déja été utilisés pour la détection de Iésion
de mélanome (41). Dans cette étude, la phase de classification du modele proposé emploie des techniques

d'apprentissage profond en combinant la notion d'optimisation dans un RNN (41).
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Figure 18 : Représentation architecturale globale du modéle de détection de mélanome proposé dans Divya
et al. et architecture du RNN d’aprés Abu Zitar et al.

Le modele proposé pour la détection du cancer de la peau comprend quatre étapes principales :
prétraitement, segmentation, extraction des caractéristiques et classification. Les images dermoscopiques
sont d'abord soumises a une étape de prétraitement qui inclut I'amélioration de I'image et la suppression
des poils. Puis la segmentation de la lésion est effectuée par un algorithme optimisé de croissance régionale.
Lors de la phase d'extraction des caractéristiques locales, de morphologie et de couleur, sont extraites. La
phase de classification utilise un algorithme d'apprentissage profond modifié en intégrant un concept
d'optimisation dans un réseau de neurones récurrents. Les performances de la croissance régionale et du
RNN sont améliorées par I'algorithme d'optimisation de la chasse au cerf modifié (Deer Hunting Optimization
Algorithm DHOA) appelé Algorithme DHOA Adaptatif de Fitness (FA-DHOA).

Les réseaux de Kohonen sont utilisés pour réaliser un type de clustering ou de cartographie de données.
L'objectif principal d'un KNN est de projeter les données d'entrée dans un espace de dimension réduite tout
en préservant les relations topologiques entre elles. Les KNN apprennent de maniére non supervisée en
ajustant les poids des neurones de sortie afin que les neurones similaires (correspondant a des données
similaires) se trouvent a proximité les uns des autres sur la carte. lls ont de nombreuses applications et

peuvent étre utilisés pour l'analyse de données géospatiales telles que les cartes climatiques, les cartes de
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population, les images satellites ou encore étre appliqués a la segmentation d'images pour identifier des
régions d'intérét ou des structures. Les réseaux de Kohonen ont été appliqués pour détecter la croissance
anormale de lésions cutanées (42) ou encore pour classer et distinguer des mélanomes de |ésions cutanées

bénignes (43).

Figure 19 : Segmentation de lésions grace au KNN. Une couleur donnée n'est considérée comme présente
que si elle occupe une surface supérieure a 5 % de la surface de la Iésion. Le KNN a segmenté la lésion (a) en
3 classes (ou couleurs) et la Iésion (b) en 4 classes.

Les GAN sont utilisés pour générer de nouvelles données réalistes a partir d'un ensemble de données
d'apprentissage, sans avoir besoin d’en connaitre la distribution de probabilité sous-jacente (44). lls se
composent de deux réseaux neuronaux profonds : un générateur et un discriminateur en compétition lors
de I'entrainement. Le générateur apprend a produire de nouvelles données a partir de données aléatoires et
tente de créer des données qui ne se distinguent pas de celles qui sont réelles. Le discriminateur apprend a
les distinguer des données réelles provenant de I'ensemble de données d'apprentissage. Au fur et a mesure
de I'entrailnement, le générateur et le discriminateur s'améliorent, le premier en essayant perpétuellement
de tromper le discriminateur, le second en progressant dans sa capacité a distinguer les données générées
des données réelles. Ce processus est également largement utilisé en dermatologie ; le véritable potentiel
de I'AP n’est pas exploité a 100 % en raison de la taille limitée des données d’entrainement. Les GAN
permettent de générer de nouvelles données d’apprentissage afin d’augmenter les ensembles
d’entrainements existants, a savoir le nombre d’images dans les bases de données, et d’accroitre les

performances de réseaux neuronaux tels que les CNN (45,46).

Les réseaux de neurones convolutifs, également appelés réseaux de neurones convolutionnels, sont le sous-
type d’ANN le plus souvent utilisé pour le traitement et la détection d’images en médecine et plus

particulierement en dermatologie, en anatomopathologie et en radiologie (47). En effet, le CNN est un type
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de réseau de neurones artificiels spécialement bien adapté a la tache de reconnaissance de motifs dans des
données structurées en « grilles » telles que les images, les séquences temporelles (collection de points de
données organisés de maniere séquentielle et indexés par des instants temporels spécifiques) et les données

volumétriques (données tridimensionnelles).

Ci-dessous, les principaux composants et le fonctionnement d'un réseau de neurones convolutionnels

(schématisés en figure 20) (48):

- Couche de convolution : c’est la pierre angulaire d'un CNN. Elle est composée de filtres (ou noyaux)
qui sont appliqués a des régions locales de I'entrée (en I'occurrence ici 'image a traiter) en effectuant
une opération de convolution. Celle-ci consiste a multiplier les valeurs de I'entrée par les poids du
filtre, puis a totaliser les résultats pour produire une carte d'activation. La couche de convolution sert

a extraire les caractéristiques importantes des données d’entrée (contours, textures ou motifs...).

- Couche de pooling : aprés la couche de convolution, cette couche est généralement ajoutée pour
réduire la dimension spatiale de la représentation et le nombre de paramétres du modele. Elle réduit
la taille, en largeur et hauteur, des cartes d’activations générées par les couches de convolution en

agrégeant les informations a partir de régions voisines tout en préservant les données essentielles.

- Activation non linéaire : entre chaque couche de convolution ou de pooling, cette fonction est
appliquée aux cartes d'activation pour introduire de la non-linéarité dans le modeéle (permettant au
réseau de neurones d'apprendre des fonctions de décisions complexes). La plus couramment utilisée
est la fonction ReLU (Rectified Linear Unit), mais d'autres, telles que la sigmoide ou la tangente

hyperbolique peuvent également étre appliquées.

- Réseaux entierement connectés : aprés plusieurs couches de convolution et de pooling, les
informations sont aplaties (flattening) et introduites dans des couches entierement connectées,
composées de neurones traditionnels. Ces couches finales sont utilisées pour effectuer la

classification ou la régression en produisant des prédictions sur les classes ou valeurs cibles.

- Entrainement : les CNN sont généralement entrainés a |'aide d'un algorithme d'optimisation tel que
la descente de gradient stochastique ou l'une de ses variantes (contrairement a la descente de
gradient classique, le gradient stochastique se calcule sur un seul exemple d’entrainement ou un petit
sous-ensemble aléatoire d’exemples. L'algorithme devient ainsi plus rapide et plus évolutif car il n‘a
pas besoin de traiter I'intégralité des données a chaque étape). L'entrainement s’effectue en ajustant
les poids des filtres du réseau afin de minimiser une fonction de perte, souvent associée a la tache

spécifique telle que la classification ou la régression.
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Figure 20 : Extraction des informations de I'image grace a un enchainement de filtres (et de simplifications)
puis prédiction de la classe de I'image. D'aprés Lambert R. (48), le réseau de neurones convolutionnels va
recevoir cette image (vue comme une matrice de nombres organisés) et appliquer un certain nombre
d’opérations divisées en deux catégories :

- les filtres, pour mettre en évidence, par exemple, les arétes verticales, les variations de coloration,
etc... ; plus ils tardent a intervenir dans I'enchainement, plus efficaces ils sont dans la détection des
formes complexes ;

- les simplifications pour alléger les calculs et en faire ressortir les informations principales.

Ensuite 'ANN proposera comme hypothése que I'image représente un robot, un chien, un humain...

Actuellement, les architectures CNN les plus utilisées dans le domaine de la dermatologie sont GoogleNet,
Inception-V3, V4, ResNet, Inception-ResNet V2 et Dense Net (49). Pour qu’elles aient une bonne précision de

diagnostic et un algorithme de sensibilité et de spécificité élevé, elles ont besoin d’'un grand nombre d’image
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de haute qualité. Les ensembles d'images les plus couramment utilisés aujourd'hui pour entrainer les
systemes d'IA en dermatologie sont les archives ISIC (2016-2021), HAM10000, BCN20000 et I'ensemble

d'images PH2.

La base de données ISIC (International Skin Imaging Collaboration) est une collection de milliers d'images
dermatoscopiques représentant des images de diverses lésions cutanées, allant de Iésions bénignes aux
mélanomes, annotées par des dermatologues experts. Le principal objectif consiste a fournir une ressource
standardisée pour entrainer et valider des modeles d'IA dans le diagnostic automatisé des maladies de la
peau. Utilisée dans des compétitions comme le ISIC Challenge, elle contribue a améliorer la performance des
algorithmes d’IA dans la détection de cancers cutanés. La diversité des patients et des types de peau
constituant cette base de données permet de tester |'efficacité des modeles dans différents contextes

cliniques (50).

La base de données HAM10000 (Human Against Machine with 10000 training images) est un ensemble de
données dermatoscopiques contenant 10 015 images de Iésions cutanées provenant de plusieurs sources et
couvre 7 types de lésions communes : kératoses actiniques (AKIEC), carcinomes basocellulaires (BCC), lésions
kératosiques bénignes (BKL), dermatofibromes (DF), mélanomes (MEL), naevus mélanocytaires (NV) (grains
de beauté) et Iésions vasculaires (VASC). Elles ont été annotées par des dermatologues confirmés, ce qui en

fait une ressource précieuse pour I'entrainement et I'évaluation de modeéles d’IA (51).

La base de données BCN20000 est une collection de 18 946 images dermatoscopiques collectées entre 2010
et 2016 a I'Hopital Clinic de Barcelone (BCN) qui couvre 5 583 lésions cutanées. Elle comporte des images
couvrant 8 catégories diagnostiques principales, incluant les naevus, mélanomes, carcinomes et kératoses,
ainsi qu'une catégorie supplémentaire pour les lésions non classifiables (OOD pour out-of-distribution). Elle
inclut des cas cliniquement complexes, comme des |ésions situées dans des zones difficiles (ongles,
muqueuses) ou des lésions hypopigmentées et de grande taille. Les images sont accompagnées de
métadonnées détaillées (localisation, age, sexe, date de capture) et les diagnostics de mélanomes sont validés

par histopathologie (52).

La base de données PH? contient 200 images dermatoscopiques haute résolution, chacune représentant une
|ésion cutanée, telles que des naevus bénins, des naevus dysplasiques et des mélanomes. Des dermatologues
experts ont annoté chacune des images et indiqué les contours manuels des lésions ainsi que des
caractéristiques dermatoscopiques spécifiques comme les structures pigmentaires, les régions homogenes et

les régions de couleur irréguliére (53).

Dans la revue systématique de la littérature d’O.T. Jones et al., les auteurs se sont intéressés a 272 articles
publiés du 1" janvier 2000 au 9 ao(it 2021, afin d’évaluer la précision diagnostique des algorithmes d’IA/AA

dans la détection des cancers de la peau en soins primaires. lls ont relevé les points suivants :
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- la précision diagnostique moyenne était plutot raisonnable (89,5 % [IC 59,7-100 %] pour le
mélanome, 85,3 % [71-97,8 %] pour le carcinome épidermoide et 87,6 % [70-99,7 %] pour le
carcinome basocellulaire) ;

- les ensembles de données utilisés pour I'AA provenaient, cependant, en grande partie de patients
recrutés dans des établissements cliniques spécialisés (et non pas de populations a faible prévalence
de cancer cutanée comme retrouvées en soins primaires) ;

- il existait, en outre, une grande disparité dans l'origine et le type de données utilisées pour former et
tester les algorithmes d’IA/AA (I'origine de I'image, les critéres d’inclusion et les données
démographiques du patient (y compris la couleur et le type de peau) ne sont pas rapportés de

maniére exhaustive).

Les algorithmes d’IA/AA étaient alors développés et testés sur des données qui n’étaient pas représentatives
de lI'ensemble de la population pour laquelle ils étaient destinés a étre utilisés et cela entrainait forcément

un biais inhérent.

Lobjectif principal de notre travail était d'évaluer si, a ce jour, I'lA pouvait étre utilisée afin d’aider les
médecins généralistes a établir un diagnostic et a prendre en charge précocement des lésions malignes
dermatologiques. Notre objectif secondaire était de recenser les différentes méthodes d’'IA existantes, en

déterminer le co(t, I'efficacité et I'accessibilité par rapport a I'intervention de spécialistes.
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Il - MATERIEL ET METHODE :

[1-1 TYPE D’ETUDE :

Afin d'atteindre notre objectif, nous avons effectué une revue systématique de la littérature en suivant les
criteres définis par les recommandations internationales « Preferred Reporting Items for Systematic Reviews
and Meta-Analyses (PRISMA) ». Cette recherche, menée par deux chercheurs, a été réalisée a 'aide de la

méthode décrite dans I'article de Dupouy et al. publié en 2013 (54).

1I-2 SOURCES D’INFORMATIONS ET STRATEGIE DE RECHERCHE :

Préalablement au travail de recherche, nous avons parcouru la base de données SUDOC (Systeme
Universitaire de DOCumentation) afin d’identifier les travaux de thése existant, en lien avec le sujet, vérifiant
ainsi I'existence éventuelle d’un travail de recherche trop comparable. Nous avons également exploré la
littérature grise en consultant les sites d’agences de santé nationales et internationales (la Haute Autorité de

Santé (HAS), I'Institut National du Cancer (INCa), I’Organisation Mondiale de la Santé (OMS), etc...).

Pour effectuer nos recherches, nous avons interrogé trois bases de données bibliographiques : MEDLINE,
Embase et Wed of Science en nous appuyant sur les équations de recherches utilisées dans la revue
systématique de la littérature d’OT Jones et al. (9) du journal the Lancet. Celle-ci utilisait des mots clés relatifs
a 'lA/AA, au cancer de la peau, a la détection précoce et aux soins primaires (aprés les avoir traduits en
anglais et utilisés le thésaurus MeSH pour l'indexation et la normalisation des termes recherchés). Ces

équations de recherches sont répertoriées dans I'annexe 1.

[1-3 CRITERES DE SELECTION ET D’EXCLUSION :
Criteres de sélection des articles :

- articles de recherche publiés dans des revues a comité de lecture ;

- méthodologie des articles: études observationnelles, essais cliniques randomisés et non
randomisés ;

- langue : anglais ou francgais ;

- date de publication : du 1°" ao(t 2021 au 31 ao(lt 2023 ;

- études utilisant des données provenant de population de soins primaires et secondaires (patients
ayant déja été évalués et orientés) ;

- études fournissant des preuves de la précision, de l'utilité et de lI'acceptabilité de l'application

d’algorithmes d’IA/AA au triage ou au diagnostic du cancer de la peau.

Criteres d’exclusion des articles :

- articles non publiés en anglais ou en frangais ;
- articles publiés hors de la période définie ;

- revues systématiques de la littérature et Méta-Revues ;
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- études décrivant uniquement le développement d’un algorithme d’IA/AA, sans aucun test ou
évaluation effectués sur une population donnée ou un ensemble d’image donné ;

- études n’incorporant pas d’élément d’apprentissage automatique (ne contenant ni étapes
d’entrainement, ni test, ni validation) ;

- études utilisant I'IA/AA dans la découverte de biomarqueurs, dans Ilanalyse d’image
d’histopathologie et dans I'identification de protéines cancéreuses par spectrométrie de masse ;

- études dont la taille des échantillons était inférieure a 50 patients (photos) atteints d’un cancer de la
peau et a 50 patients dans le groupe controle ;

- études dont le facteur d’impact était inconnu ou inférieur a 1.

-4 SELECTION DES ETUDES :
La sélections des articles s’est effectuée en trois étapes principales :

- une premiére analyse par lecture simple des titres en excluant les revues systématiques de la
littérature ou méta revue, les articles rédigés dans une langue autre qu’anglais ou francais, les titres
hors sujet ;

- une seconde analyse portant sur les résumés des articles avec intégration des plus pertinents pour
répondre au sujet de recherche et éviction des publications répondant a un ou plusieurs critéres
d’exclusions ;

- une troisieme analyse par lecture intégrale de 'ensemble des articles restants et sélection de ceux

remplissant les criteres d’inclusions cités ci-dessus.

Au niveau des deux premiéeres étapes, chacun des deux auteurs a évalué la moitié des textes sélectionnés.
Puis, les articles dont la classification semblait ambiglie ont fait I'objet d’'une concertation. La troisieme étape
a consisté, pour les deux chercheurs, a lire I'intégralité des articles répertoriés puis a mettre en commun les
résultats de leurs analyses. Les articles dont I'inclusion ou I'exclusion était discordante ont fait I'objet d’une

discussion commune et, si une incertitude subsistait, I'arbitrage final revenait au directeur de these.

[1-5 EVALUATION DES ARTICLES SELECTIONNES :

Comme préconisé dans I'article du Pr. Dupouy (54), chaque étude scientifique sélectionnée a été évaluée a
I'aide d’échelles et de grilles d’évaluation standardisées : afin de juger de la qualité et de la transparence du
rapport en tant que tel d’'une étude, nous avons utilisé la grille CONSORT (Consolidated Standards of
Reporting Trials) (55) pour les essais cliniques randomisés, TREND (Transparent Reporting of Evaluations with
Nonrandomized Designs) (56) pour les non randomisés et la grille STROBE (Strengthening The Reporting of
Observational Studies in Epidemiolog) (57) pour les études observationnelles (I'échelle STROBE aborde les
trois principaux types d'études observationnelles : les études de cohorte, les études cas-témoins et les études

transversales).
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La qualité méthodologique de ces études a été évaluée a l'aide du score de Jadad (58) pour les essais cliniques
randomisés et de I’échelle MINORS (Methodological index for non-randomized studies) (59) pour les non
randomisés. Dans notre analyse de la littérature, les études observationnelles sélectionnées portaient sur
I'évaluation de méthodes diagnostiques. Etant donné que I'échelle Newcastle-Ottawa (60,61) est
principalement congue pour comparer des cohortes exposées et non exposées, |'échelle QUADAS-2 (Quality
Assessment of Diagnostic Accuracy Studies) (59,60) s’est imposée comme le choix le plus pertinent
puisqu’elle vise a évaluer la qualité méthodologique des études de précision diagnostique. Cette derniere
évalue quatre domaines spécifiques : la sélection des patients, le test étudié, le test de référence ainsi que le
déroulement et la temporalité de I'étude. Pour chaque item, une réponse est donnée sous forme de « oui »,
« non », ou « incertain ». Afin de faciliter la classification et I'évaluation des études sélectionnées, nous avons

attribué un point (1) a chaque item lorsqu'il est présent et zéro (0) lorsqu'il est absent (voir annexe 4).

Pour guider I’évaluation des études identifiées dans cette revue (éligibilité, phase de développement), nous
nous sommes également appuyées sur la méthodologie de la revue systématique de la littérature O T Jones
et al. parue dans le Lancet en juin 2022 (9). Il s’agissait d’utiliser le « CanTest Framework » (62), cadre élaboré

en 2019, pour I'évaluation des tests et des approches diagnostiques.

Au final, coter notre propre revue avec la grille PRISMA (Preferred Reporting Items for Systematic Reviews
and Meta-Analyses) (63) nous a permis d’en estimer la rigueur de la rédaction et I'échelle AMSTAR (A

Measurement Tool to Assess Systematic Reviews) (64) la qualité méthodologique.
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Il - RESULTATS :

Il - 1 SELECTION DES ARTICLES :

Au total, 2 339 articles ont été identifiés a partir de trois bases de données (les équations de recherche se
trouvent en annexe 1) : Web of Science (801 articles), Embase (570 articles) et PubMed (968 articles). Apres
avoir limité les publications aux années 2021 a 2023, nous avons obtenu 741 articles sur Web of Science, 499
sur Embase et 806 sur PubMed, soit un total de 2 046 articles. Apres suppression des doublons (617 articles),
il en restait 1 429.

La lecture des titres a permis d'en exclure 817 (hors sujets, revues de la littérature, méta-analyses, articles
non rédigés en anglais ou en francais ou articles hors-période/non disponibles), réduisant ainsi leur nombre
a 612. Aprés I'examen des résumés, 53 articles ont été retenus, éliminant ceux qui ne sont pas axés sur les
soins primaires ou les données cliniques. 6 d’entre eux, correspondant a des résumés de conférence, de

présentation poster ou de chapitre de livre, ont été écartés.

Nous avons ensuite éliminé deux articles dont la revue avait un facteur d'impact inférieur a 1 pour I'un et non

déterminé pour l'autre.

Aprés lecture intégrale, 11 articles ont été exclus car ils portaient sur des tests d'algorithmes utilisant
uniquement des images provenant de bases de données. Ensuite, 3 autres articles ont été éliminés : I'un
parce qu’il traitait du développement d'une IA pour identifier tous les grains de beauté présents sur des
images dermatologiques téléchargées sur une plateforme de télémédecine, un autre qui cherchait a valider
une méthode pour compter les naevus de maniére standardisée avec seulement 10 sujets inclus et le dernier
qui développait un logiciel pour détecter et quantifier des changements dans les lésions cutanées pigmentées

(en particulier des naevus a partir de photographies numériques sérielles).

Un autre article a été éliminé car il validait une application mobile de santé pour le dépistage du cancer de la
peau, suggérant une utilisation potentielle par les patients avant consultation. Deux autres études ont été
exclues car elles se concentraient sur des Iésions cutanées non cancéreuses (eczéma, psoriasis), réduisant le
nombre a 28 articles. Deux études supplémentaires ont été retirées car elles visaient a déterminer |'épaisseur

d'un mélanome ou son caractére invasif.

Enfin, une étude pilote portant sur le développement et I'évaluation clinique d'un outil de support a

I'intelligence artificielle pour améliorer la qualité des photos en télémédecine a été exclue.

Les données concernant les articles exclus aprées lecture intégrale du texte sont disponibles dans I'annexe 2.

Finalement, 25 articles ont été sélectionnés pour notre revue systématique. Le processus de sélection est

illustré dans le diagramme de flux suivant :
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2 339 articles identifiés

(recherche automatisée sur bases de données)
. Web of Science (801)
. Embase (570)
. PubMed (968)

\ 4

[ (293 articles exclus : bornage ao(t 2021-aolt 2023) ]

2 046 articles apres restriction des dates
. Web of Science (741)
. Embase (499)
. PubMed (806)

> [ (617 articles exclus) J
v
[ 1 429 articles apreés retrait des doublons ]
(817 articles exclus : hors sujets, revues de la littérature, méta-
> analyses, langue autre qu’Anglais/Francais, 1 article non
L disponible)
\ 4

612 articles apres lecture des titres

‘( (558 articles exclus : non-axés sur les soins primaires ou données
'L non cliniques)
\4
[ 53 articles apreés lecture des résumés ]
‘( (6 articles exclus : résumés de conférence, de présentation poster
o ou de chapitre de livre)
\4
N
47 articles apres lecture des résumés
J
:L (2 articles exclus : facteur d’impact < 1 ou inconnu) ]
A 4
\
45 articles apres lecture des résumés
J
11 articles exclus : tests d’algorithmes
* 3 articles exclus : détection, comptage et quantification des changements des naevus
.| e 1article exclu : développement d’une IA pour le dépistage a domicile
"|  +2articles exclus : analyse de lésions cutanées non cancéreuses
* 2 articles exclus : étude de caractérisation des mélanomes
* 1 article exclu : amélioration de la qualité des photos en Télémédecine
v
[ 25 articles sélectionnés apres lecture intégrale ]

Figure 21 : Diagramme de flux de sélection des articles.
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Il - 2 ARTICLES INCLUS ET RESULTATS PRINCIPAUX :

Le tableau suivant résume les principales caractéristiques des articles sélectionnés (titres, auteurs,
année de publication, etc...), leur évaluation, ainsi que les principaux résultats. Il contribue a répondre
a notre question de recherche. Les articles sont classés par ordre alphabétique et par type d’étude

(observationnelle, interventionnelle, randomisée ou pas).
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Tableau 4 : Caractéristiques et évaluation des études sélectionnées

Revue/Facteur a Financement /
N° Titre/Auteur/Année Pays Méthodologie Evaluation Obijectifs et Principaux résultats . a
G d'impact ¥ gl vaid ) incipaux resu Conflit d'intérét
Obijectif : Créer un outil accessible pour classifier les |ésions cutanées
A deep learning based Etude a partir d'image et de métadonnées recueillies par Smartphone. National Natural Science
multimodal fusion model for . d’évaluation STROBE Résultats : Foundation of China, Guangdong
skin lesion diagnosis using FEnErE ] d’une méthode 17/34 - L'inclusion des métadonnées (age, type de peau, emplacement de Basic and Applied Basic Research
1 smartphone collected clinical ST Chine diagnostique la lésion...) a significativement amélioré les performances du Foundation, Medical Scientific
images and metadata. / / QUADAS-2 modele par rapport a l'utilisation des images seules (précision | Research Foundation of Guangdong
Chubin Ou, Sitong Zhou, 18 Observationnelle 10/14 moyenne de 0,768 contre 0,616, AUROC de 0,947 contre 0,901). Province
Ronghua Yang et al. ’ Rétrospective - Performances supérieures aux autres méthodes préexistantes /
2022 Transversale d'intégration des métadonnées (exactitude équilibrée de 0,775 Aucun conflit d'intérét déclaré
contre 0,765 pour MetaBlock, et 0,742 pour MetaNet).
Obijectif : Déterminer si les préférences humaines peuvent améliorer
la prfécisic?n des systémes d'IA (attribution de poidspinﬂuen(;ant le FCT project and multiyear funding,
modele d'apprentissage par renforcement pour qu'il accorde une
. . . . e .. MSK Cancer Center Support Grant
Australie, Etude importance plus ou moins grande aux caractéristiques associées aux /
A reinforcement learning model Autriche, d'évaluation mélanomes ou aux lésions bénignes). . . . .
.. . , , , Silverchair, FotoFinder, Lilly,
for Al-based decision support in Nature Espagne, d'une méthode STROBE Résultats : . .
. z . . - . , . , Novartis, MetaOptima Technology
skin cancer. Medicine Etats- diagnostique 19/34 - Le modele d'apprentissage par renforcement a montré une . .
. . . " . P e , Inc, First Derm, Inhabit Brands Inc.
2 Catarina Barata, Veronica / Unis, / amélioration significative de la sensibilité pour le mélanome (de Derma Medical Svstems. Microsoft
Rotemberg, Noel C. F. Codella et Grece, Observationnelle | QUADAS-2 61,4 % a 79,5 %) et pour le carcinome basocellulaire (de 79,4 % a . L .y - !
829 . , . Canfield Scientific Inc., Scibase AB,
al. ) Italie, Rétrospective et 11/14 87,1 %). S
. P . . , P MoleMap NZ Limited, e-derm
2023 Portugal, comparative de - A réduit la confiance excessive de I'|A dans les prédictions . S
. . . T consult GmbH, Canfield Scientific
Turquie performance incorrectes tout en maintenant une précision élevée .
, . . Inc., MoleMap Australia Pty Ltd,
- A augmenté le taux de diagnostics corrects par les dermatologues Blaze Bioscience Inc
de 12 % et amélioré les décisions de gestion optimale (de 57,4 % ’
a 65,3 %).
Objectif : Evaluer la performance d'une application d'lA dans la
classification des Iésions cutanées, en comparant ses résultats avec
ceux obtenus par des dermatologues, des médecins généralistes et
Etude des prestataires de soins primaires de niveau intermédiaire
d’évaluation STROBE —Résultat? o ] o Aucun Financement spécifique
Artificial Intelligence vs Medical , , - L'application d'IA Triage a obtenu une sensibilité de 80 %, une 4
d’une méthode 16/34 e, ) o exterieur
Providers in the Dermoscopic Cutis Canada diagnostique spécificité de 95 % et une exactitude de 92 % dans la classification
3 Diagnosis of Melanoma. / Etats- ’ g / q QUADAS-2 des Iésions cutanées comme bénignes ou malignes, surpassant les / .
Jane M. Anderson, Izhaar Tejani, Uniis Observationnelle 9/14 performances des dermatologues (77 %, 57 % et 61 % Deux e?uteurs sont err.'nployes par
Tory Jarmain et al. 1,46 Transversale et respectivement) et autres professionnels de santé (78 %, 41 % et ] Triage Techn?loglt.es Ir.1c. .
2023 N 48% respectivement pour les médecins généralistes) (devleloppleur de appllclatlon d'A
er?ormance - L'IA a obtenu une valeur prédictive positive (PPV) de 80 % et une évaluée dans cette étude)
P valeur prédictive négative (NPV) de 95 %, surpassant les
dermatologues qui ont obtenu une PPV de 32 % et une NPV de 92
%, ainsi que les médecins généralistes avec une PPV de 25 % et
une NPV de 90 %.
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. : Revue/Facteur X . - . . . , Financement /
N° Titre/Auteur/Année X Pays Méthodologie Evaluation Objectifs et Principaux résultats s azon
/ / d'impact ¥ g ) P Conflit d'intérét
Objectif : Evaluer la généralisabilité des modéles de réseaux CNN
entrainés sur des images (dermoscopiques et macroscopiques) de
cancer de la peau standardisées (uniformité des parametres de
qualité d'image tels que la netteté, la luminosité, la polarisation, le Australian Government Research
. . grossissement, la couleur...) et non standardisées Training Program Scholarship,
Assessingthe generalisability of . o .
. . (dermoscopiques). NVIDIA Artificial Intelligence
deep learning models trained . , . -
. Etude Résultats : Fellowship, Monash-Airdoc
on standardised and ) . T N . . . .
. N d’évaluation - Les modeles entrainés sur des images standardisées ont surpassé Research Centre collaboration,
nontandardised images and , , N L, . .
R . IMIR d’'une méthode STROBE le modele non standardisé sur tous les ensembles de test (ex sur National Health and Medical
their performance against . . . . R .. . .
re e Dermatology diagnostique 17/34 I'ensemble de test danois, le modele CNN-S (standardisé) a Research Council, Australian
4 e —— ara;ive / Australie / atteint une AUROC de 0.861, tandis que le modéle non Cancer Research Foundation
P e P Observationnelle | QUADAS-2 |  standardisé (CNN-NS) a obtenu une AUROC de 0.759). /
. y- 3,2 Rétrospective et 11/14 - L'un des CNN entrainé sur images standardisées, comparé aux MoleMap NZ Ltd, e-derm Consult
Ayooluwatomiwa | Oloruntoba, . ” . oo g s . L
. comparative de télédermatologues, a montré une sensibilité et une spécificité GmbH, Canfield Scientific Inc.,
Tine Vestergaard, Toan D . ' TN IR .
T performance comparables, bien qu'il ait été Iégerement inférieur en MoleMap Australia Pty Ltd, Blaze
2022 ' performance générale. Bioscience Inc., First
- Les modeles de CNN entrainés sur des images standardisées ont Derm.Novartis, Bristol Myers
une meilleure généralisabilité (performance sur différents Squibb, Merck, Janssen, L'Oréal.
ensembles de données externes, y compris I'ensemble I1SIC 2020,
oU le CNN-S a atteint une AUROC de 0.828 contre 0.763 pour le
CNN-NS).
, jectif : Eval il I i A |
psesment ofDgrst e e
ARETELIEC PR 25 AN IF; classification dis Iési?ms méI:noc taireps i Aucun Financement specifique
Cooperating With a JAMA d’une méthode STROBE eniltia ¥ exterieur
Convolutional Neural Network diagnosti 21/34 - = . I
5 in a‘ll’r:s ective Cl:inical S:::d . S el Allemagne B /S R / - Les dermatologues seuls ont atteint une sensibilité moyenne de ) / .
pectiv . y: / g , 84,2 % et une spécificité moyenne de 72,1 %. Lorsque les | FOtoFinder Systems, Amgen, Bristol
Human With Machine. Etude QUADAS-2 e - ey Myers Squibb, MSD, Philochem
Julia K. Winkler Andreas Blum 10,9 Observationnelle 10/14 dermatologues ont utilisé les résultats du CNN, la sensibilité est bt HEII(IE o ’ - ’
Katf.1arina Kolmmoss et al I Prospective de PEEEEIS € AU S Gl ey relitelizd ) el /b o e,. protechnt
’ P - L'utilisation du CNN a permis de réduire de 19,2 % le nombre SciBase, Magnosco
2023 Cohorte . L .
d'excisions inutiles de névi bénins.
Objectifs : Mesurer l'impact d'un dispositif portable utilisant la
spectroscopie de diffusion élastique et I'lA sur la capacité des
Clinical Utility of an Al- Etude médecins généralistes a diagnostiquer et gérer (décision de biopsie
powered, Handheld Elastic Journal of d’évaluation ou de référence) les cancers de la peau.
Scattering Spectroscopy Device | Primary Care & d’'une méthode STROBE Résultats :
. . . . T . - , . DermaSensor Inc.
on the Diagnosis and Community . diagnostique 19/34 - L'utilisation du dispositif ESS a montré une augmentation
. Australie, R o ) /
6 Management of Skin Cancer by Health . / significative de la sensibilité diagnostique (67 % vs 88 %) et de
A .. Etats-Unis X X o ) DermaSensor, Inc., DermTech,
Primary Care Physicians. / Observationnelle, | QUADAS-2 gestion (81 % vs 94 %) des lésions cutanées suspectes. Castle Biosciences. SkinAnalvtics
Erik Jaklitsch, Todd Thames, Rétrospective et 10/14 - Les médecins ont montré une augmentation significative de leur ! v
3 comparative de confiance dans les décisions de gestion lorsqu'ils utilisaient le

Thomaz de Campos Silva et al.
2023

performance

dispositif (p < 0,0001).
- Le dispositif a permis de réduire le nombre de faux négatifs de
35 cas (de 42 a 7) pour le mélanome.
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Revue/Facteur

Financement /

N° Titre/Auteur/Année X Pays Méthodologie Evaluation Objectifs et Principaux résultats ez
/ / d'impact 4 g ) P Conflit d'intérét
Objectif : Evaluer l'impact de I'assistance d'un CNN sur la
Etude performance des dermatologues dans I'identification des tumeurs
Convolutional neural network d'évaluation cutanées a partir d'images cliniques.
assistance significantly European , Résultats :
d’une méthode STROBE - .. ; i 23
improves dermatologists' Journal of u . - La précision des dermatologues est passée de 62,78 % sans Aucun Financement spécifique
) . diagnostique 20/34 . . o . téri
7 diagnosis of cutaneous tumours Cancer Chine / assistance a 76,60 % avec l'assistance du CNN, avec une exterieur
- using clinical lma.ges. / Observationnelle, | QUADAS-2 augmenjca.tl.o? du kappa '(c.o.nc'ordancle) de 0,59 a0,74. ] /
Wei Ba, Huan Wu, Wei W. Chen , . - La sensibilité et la spécifité ont également augmenté avec A flit d'intérét déclaré
Rétrospective et 9/14 ucun conflit d'intérét déclaré
etal. 8,4 S I'assistance du CNN (respectivement de 83,21 % a 89,56 % et de
2022 P 80,92 % a 87,90 %).
performance . - . L
- Les dermatologues moins expérimentés ont particulierement
bénéficié de I'assistance du CNN.
Objectif : Evaluer la performance des CNN 2D et 3D pour la
classification des Iésions mélanocytaires et examiner le potentiel de
. . collaboration entre les cliniciens et I'|A dans la détection du
Diagnostic performance of . . . .
. . X mélanome en pratique clinique quotidienne.
augmented intelligence with 2D Résultats :
and 3D total body photograph Etude - , S - Département de Dermatologie des
.y P graphy Vs . - Les CNN 3D ont montré une sensibilité supérieure aux CNN 2D Ap, . . gA
and convolutional neural European d’évaluation X Hopitaux Universitaires de Bale et
. . . , X STROBE (90 % contre 70 %) et des performances comparables a celles des . .
networks in a high-risk Journal of d’une méthode . . . . Zurich, Research Foundation for
. . . 24/34 dermatologues, bien que ces derniers soient meilleurs en
population for melanoma Cancer . diagnostique Y g s Young Researchers et Voluntary
8 . Suisse spécificité (92.3 % pour les dermatologues contre 64.6 % pour les . . A "
under real-world conditions: A / Academic Society de I'Université de
. / . QUADAS-2 CNN 3D). .
new era of skin cancer Observationnelle , . . . Bale
. 4 . 10/14 - Les CNN détectent efficacement les mélanomes, mais
screening? 8, Prospective de e s e - /
) . rencontrent des difficultés a classifier correctement les Iésions Ay 1x q
Sara E. Cerminara, Phil Cheng, Cohorte . L. . Aucun conflit d'intérét déclaré
. suspectes (pas clairement bégnine ou maligne).
Lisa Kostner et al. . " P . . L
2023 - L'IA peut améliorer la précision des diagnostics des cliniciens,
mais les erreurs potentielles des algorithmes peuvent également
induire en erreur, y compris les plus expérimentés (spécificité
diminuée a 86,15 % lorsque les dermatologues utilisent I'lA).
Objectif : Créer un modeéle automatisé qui utilise des images
Etude dermoscopiques séquentielles pour améliorer le diagnostic
d'évaluation précoce du mélanome, tout en réduisant les biopsies inutiles, en Australian National Health and
. . IEEE , , prenant en compte les changements temporels et morphologiques | Medical Research Council, National
Early melanoma diagnosis with d’une méthode . , . .
. . Transactions on . . STROBE des lésions cutanées. Natural Science Foundation of
sequential dermoscopic ) diagnostique , ) . .
s Medical Australie / 17/34 Résultats : China, Outstanding Young Scholars
9 Zhen Yu. Jennifer N' uven Toan Imaging Chine ’ Observationnelle - Le modele informatique a surpassé les cliniciens expérimentés Support Program of China, Xi'an
! Bliyen, , . QUADAS-2 en termes de spécificité diagnostique (66,67 % contre 46,76 %), | Jiaotong University, NHMRC Early
D. Nguyen et al. / Rétrospective (g . .. s . - -
9/14 réduisant ainsi les excisions inutiles de Iésions bénignes. Career Fellowship Grant
2022 Transversale et , . . .
10,6 - Détection plus précoce des mélanomes. /

comparative de
performance

- Bien que globalement performant, le modéle a été moins
efficace que les cliniciens dans la détection des mélanomes
invasifs, avec une sensibilité de 61,8 % contre 67,9 %.

Aucun conflit d'intérét déclaré
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Revue/Facteur

Financement /

N° Titre/Auteur/Année . Pays Méthodologie Evaluation Objectifs et Principaux résultats ez
/ / d'impact 4 8 ) P Conflit d'intérét
Obijectif : Valider cliniquement la capacité d'un dispositif médical
Effectiveness of an basé sur I'|A (AlaMD) a identifier les cancers de la peau non-
. ir:nageanalysing :fxr'tiﬁcial Etude méla.\nome,, potamr.r.went le carcinome basocellulaire et le Skin Analytics Ltd., Londres
intelligence-based digital health . . STROBE carcinome épidermoide.
) Frontiers in Observationnelle ) /
technology to diagnose . . 20/34 Résultats : .
. Medicine Royaume- Prospective T , . Certains auteurs sont des
10 | nonmelanoma skin cancer and . - AlaMD a montré une performance comparable a celle des B} . .
. ) . / Uni Transversale en - N employés de Skin Analytics et ont
benign skin lesions. QUADAS-2 dermatologues, avec des AUROC supérieurs a 0,85 pour les BCC . .
. 5,09 aveugle, regu des actions ou des options
Helen Marsden, Caroline Multicentrique L et les SCC. d'achat d'actions de I'entreprise
Morgan , Stephanie Austin et al. 9 - L'IA a atteint une sensibilité de plus de 90 % pour identifier les P
2023 lésions malignes avec des images prises par différents
smartphones.
Objectifs : Tester la faisabilité d'un modele d'apprentissage
automatique pour identifier 44 maladies cutanées dans un cadre Ajut d’alliberacio (liberation
de soins primaires/Comparer la précision du modéle avec celle des grant), Société Espagnole de
Etude médecins généralistes et de la télédermatologie. Médecine de Famille et
. . " . Résultats : Communautaire (semFYC),
Exploring the potential of d’évaluation - .. . . N . . ., . .
e e . . A , - La précision diagnostique du modeéle de Machine Learning (ML) Fundacid Institut de Recerca i
artificial intelligence in L d’une méthode STROBE . e g N ., S N
. i . A A . Scientific . . pour les maladies de la peau était inférieure a celle des | Innovacio en Ciencies de la Vida i
improving skin lesion diagnosis Espagne, diagnostique 23/34 P s e
. X Reports . médecins généralistes et des dermatologues, avec une précision de la Salut a la Catalunya Central
11 in primary care. Etats-Unis, / . . P
, s / 3 . Top-1 de 39 % pour le ML contre 64 % pour les médecins (IRIS-CC) et Consultori Bayés Vic,
Anna Escalé-Besa, Oriol Yéla- Suéde Observationnelle | QUADAS-2 NP
. 4,6 . généralistes et 72 % pour les dermatologues. S.L.
mos, Josep Vidal-Alaball et al. Prospective de 11/14 R T, . .
- Lorsque le modéle ML était limité aux diagnostics pour lesquels /
2023 Cohorte, . s s . s o o ]
Multicentrique il avait été formé, sa précision Top-1 augmentait a 48% et sa | L'un des auteurs est fondateur de
q précision Top-5 atteignait 89% (comparable a celle des | First Derm (proposant Skin Image
dermatologues). Search app gratuitement), un
- 92% des médecins généralistes ont trouvé I'outil ML utile autre en est un employé.
comme support au diagnostic différentiel.
Obijectifs : Créer un systeme de diagnostic assisté par ordinateur
(CAD) capable d'analyser a la fois des images cliniques et
Etude dermoscopiques, en fournissant des recommandations de gestion
Implementation of artificial d’évaluation des lésions aux médecins généralistes.
intelligence algorithms for d’une méthode STROBE Résultats :
melafnoma screenin_g ina PLOS ONE diagnostique 17/34 - Le? aflg.orithmes ont‘montri de bonnes pe.rformance.s, 'avec une Ministere de la Santé du Brésil
12 primary care setting. / Brésil / précision de 84 a 89 % pour les images cliniques et /
Mara Giavina-Bianchi, Raquel Observationnelle dermoscopiques respectivement. e A 4x z
) 3,8 B . QUADAS-2 L eres 2 . o Aucun conflit d'intérét déclaré
Machado de Sousa, Vitor Zago Rétrospective 9/14 - La sensibilité des algorithmes était proche de 90 %, et la

de Almeida Paciello et al.
2021

Transversale et
comparative de
performance

les images dermoscopiques.

- L'étude inclut des retours d'expérience des médecins
généralistes, qui ont généralement accueilli favorablement
I'outil de diagnostic assisté par ordinateur.
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Revue/Facteur

Financement /

N° Titre/Auteur/Année . Pays Méthodologie Evaluation Objectifs et Principaux résultats s
/ / d'impact 4 8 ) P Conflit d'intérét
Obijectifs :
- Evaluer l'incidence des cancers de la peau chez des individus
pratiquant des activités en extérieur et comparer leur
prévalence avec celle d'autres populations étudiées dans la
littérature.
Implementation of artificial : - Analyser I'efficacité d'un dispositif d'imagerie non invasif basé
. . . Etude . . ) ) . .
intelligence for the detection of d'évaluation sur I'lA (FotoFinder) pour détecter le mélanome et d'autres | Johnson and Johnson pour I'achat
cutaneous melanoma within a A ) STROBE cancers de la peau. du dermatoscope numérique
. R d’une méthode , , .
primary care setting: Peer) diagnostique 21/34 Résultats : haute résolution.
13 prevalence and types of skin / Australie g / q - Les taux de mélanome (OR 119,8) et d'autres cancers cutanés /
cancer in outdoor enthusiasts. 3,06 . QUADAS-2 (BCC et SCC) étaient significativement plus élevés chez les Un des auteurs est éditeur de
. . Observationnelle P . .
lan J. Miller, Michael Stapelberg, Prospective 13/14 surfeurs et les marcheurs/coureurs comparés a la population section pour Peer) (Sports
Nedeljka Rosic et al. P générale australienne et a d'autres groupes similaires (exposés Medicine and Rehabilitation)
Transversale . .
2023 au soleil) tels que les skieurs et golfeurs.
- Les résultats pour la sensibilité et la spécificité de I'lA
(FotoFinder) étaient inférieurs aux attentes, avec une sensibilité
de 53,5 % et une spécificité de 54,4 %, comparativement a des
études antérieures rapportant des valeurs plus élevées
(sensibilité moyenne de 84,2 %, spécificité moyenne de 89,1 %).
Obijectifs : Développer et évaluer un systeme d'aide a la décision
clinique basé sur une IA capable d’identifier et de classer des
Etude |ésions cutanées sur des images de vue d’ensemble.
Lesion identification and ,d evalujatlon Resultats : . . R
. .. e d’'une méthode STROBE - Pour les images de dermoscopie, le modeéle a obtenu une . A
malignancy prediction from Scientific . . . Aucun financement spécifique
.. .. diagnostique 15/34 AUROC de 0,779, montrant une performance comparable a -
clinical dermatological images. Reports z . . . extérieur
14 . Etats-Unis / celle de deux des trois dermatologues, avec une légere
Meng Xia, Meenal K. Kheterpa, / . e an 2 /
Observationnelle | QUADAS-2 infériorité par rapport au dermatologue le plus expérimenté. o e s as s ,
Samantha C. Wong et al. 4,6 , . . N . L Aucun conflit d'intérét déclaré
2022 Rétrospective et 10/14 - Pour les images obtenues a partir de smartphones, le modele a
comparative de atteint une AUROC de 0,789, se plagant également a un niveau
performance similaire ou supérieur a deux des trois dermatologues,
indiquant sa robustesse méme avec des images de qualité
variable.
Obijectifs : Développer et évaluer des modéles d'apprentissage
E i I lassifier matiquemen im
MobileSkin: Classification of y tude. profond ca'pab es dg c a§S| Ie' autol atiquement des images
. . . d’évaluation dermoscopiques (prises a l'aide d'un dermoscope portable
Skin Lesion Images Acquired , , R s . - :
. R d’une méthode STROBE attaché a un téléphone mobile) de Iésions cutanées. ) g
Using Mobile Phone-Attached . . . . , Aucun financement spécifique
Diagnostics diagnostique 14/34 Résultats : .
Hand-Held Dermoscopes. . R , . extérieur
15 L / Turquie / - Les modeles d'apprentissage profond les plus performants
Abdurrahim Yilmaz, Gulsum . s . . (s /
Gencoglan. Rahmetullah Varol 3,9 Observationnelle | QUADAS-2 étaient MobileNetV2 et Xception, avec des précisions de Aucun conflit d'intérat déclaré
glan, ot al Rétrospective et 9/14 classification respectives de 89,18 % et 89,64 %.
2022' comparative de - Les résultats indiquent que ces modeles peuvent classifier les

performance

Iésions cutanées avec une précision élevée, proche de celle des
dermatologues expérimentés.
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. . Revue/Facteur , . : . . .. , Financement /
N° Titre/A r/Ann . P Méthodologi Eval n fs et Principaux résul o e is
tre/Auteur/Année A ays éthodologie aluatio Objectifs et cipaux résultats Conflit d'intérét
Obijectif : Examiner si les CNN peuvent remplacer la stratégie de la
dermoscopie numérique séquentielle (SDD) pour la détection
précoce du mélanome.
N . . Etude Résultats : Aucun financement spécifique
Monit tients at risk fi p . PN a a1
I e ”S. or d'évaluation - Les CNN ont montré une capacité limitée a identifier les extérieur
melanoma: May convolutional , , , .
d'une méthode mélanomes sur les images de base, avec des taux de /
neural networks replace the European . . STROBE e A s .
ot s s diagnostique classification corrects de 15,3 % pour CNN-1 et 13,6 % pour Aucun conflit d'intérét déclaré
strategy of sequential digital Journal of 15/34 . . i N - . .
16 R Cancer Allemagne / CNN-2, bien que leur performance se soit améliorée aprées le | mais liens avec MetaOptima, Lilly,
. . o Autriche Observationnelle suivi de la SDD, atteignant des sensibilités de 44,1 % pour CNN- Silverchair, FotoFinder, Biotest,
Julia K. Winkler, Philipp / , . QUADAS-2 o .
Tschandl. Ferdinand Toberer et 34 Rétrospectice 10/14 1 et 49,2 % pour CNN-2. MSD, Janssen-Cilag, BMS, 3Gen,
! al ! Transversale et - Les dermatologues ont surpassé les CNN dans la classification Derma Medical, Scibase AB,
202'1 comparative de correcte des ensembles d'images de base avec une moyenne de Systems GmbH, Heine
performance 40,7 %, mais une approche collaborative entre les deux (en Optotechnik, Magnosco GmbH
prenant en compte les données de suivi SDD) a permis
d'augmenter la sensibilité diagnostique a 78,2 %, bien que la
spécificité ait baissé a 54,2 %.
Etude Obijectif : Evaluer la précision diagnostique et la capacité
d'évaluation d'évaluation des risques de deux nouveaux CNN (analyze et
New Al-algorithms on d'une méthode detect) intégrés dans des smartphones, afin de détecter le
smartphones to detect skin diagnostigue STROBE potentiel malin de diverses lésions cutanées dans un cadre
cancer in a clinical setting-A PLOS ONE g / q 18/34 clinique. Amiflow Ltd
17 validation study. / Autriche Observationnelle Résultats : /
Teresa Kranke , Katharina 3,8 Prospective de QUADAS-2 | - L'algorithme detect a montré une précision diagnostique Aucun conflit d'intérét déclaré
Tripolt-Droschl, Lukas Rod et al. Co?worte - 12/14 globale de 88 %, surpassant I'algorithme analyze (82 %), avec
2023 . une sensibilité supérieure a 95 % pour les deux algorithmes.
comparative de e s e s 5
erformance - La spécificité de detect était également supérieure a celle de
P analyze (94,85 % contre 90,32 %)
Over-Detection of Melanoma Objectif : Valider prospectivement l'efficacité diagnostique de
uspect Lesions by a CE-Certified Etude I'application pour smartphone SkinVision®, utilisant un algorithme
Smartphone App: Performance d'évaluation d'lA pour la stratification du risque de mélanome.
in Comparison to d'une méthode Bésultats : Fonds institutionnels des
Dermatologists, 2D and 3D diagnostique STROBE - L'application SkinVision® a montré une sensibilité variant de départements de dermatologie
Convolutional Neural Networks Cancers & / q 20/34 41,3 % a 83,3 %, une spécificité de 60 % a 82,9 % et une aire dez Hépitaux Universitaires ie
18 in a Prospective Data Set of / Suisse Observationnelle sous la courbe AUC de 0,62 a 0,72, en fonction du standard de géle et de Zurich
1204 Pigmented Skin Lesions 5,2 . QUADAS-2 référence utilisé (combinaison d'évaluations des dermatologues
. . : . Prospective de , ; - /
Involving Patients' Perception. 11/14 et d'lA versus histopathologie). e toas 42 ,
. Cohorte et , . , , e s Aucun conflit d'intérét déclaré
Anna Sophie Jahn, Alexander comparative de - Comparée aux dermatologues, qui ont démontré une spécificité
Andreas Navarini, Sara Elisa P plus élevée de 92,7 % et une sensibilité variant selon leur niveau
performance

Cerminara et al.
2022

d'expérience (jusqu'a 100 % pour les plus expérimentés),
I'application présente un taux élevé de faux positifs.
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Revue/Facteur

Financement /

N° Titre/Auteur/Année . Pays Méthodologie Evaluation Objectifs et Principaux résultats s
/ / d'impact ¥ 8 ) P Conflit d'intérét
Objectifs :
- Valider prospectivement I'exactitude d'un algorithme d'IA open-
source, appelé ADAE, pour le diagnostic du mélanome a partir National Institutes of Health,
d'images dermoscopiques de lésions cutanées. National Cancer Institute Cancer
Etude - Evaluer l'impact potentiel de l'algorithme sur la prise de | Center Support Grant, Melanoma
Prospective validation of d'évaluation décision des dermatologues, notamment en termes de Research Alliance Young
dermoscopy-based opensource , , réduction des biopsies inutiles tout en maintenant une haute | Investigator Award, Harry J. Lloyd
T . d'une méthode S a 2 .
artificial intelligence for NPJ Digital diagnostiaue STROBE sensibilité pour détecter les mélanomes. Charitable Trust Melanoma
melanoma diagnosis (PROVE-AI Medicgine J / q 21/34 Résultats : Research Grant, National Center
19 study). / Etats-Unis Observationnelle - L'algorithme ADAE a montré une sensibilité de 96,8 % et une for Advancing Translational
Michael A. Marchetti, Emily A. . QUADAS-2 spécificité de 37,4 %, surpassant les dermatologues dans la Sciences grant
. 15,2 Prospective de A . L. .
Cowen, Nicholas R. Kurtansky et 13/14 discrimination entre mélanomes et Iésions bénignes tout en /
Cohorte et - S et A s .
al. comparative de réduisant le nombre de biopsies inutiles. Aucun conflit d'intérét déclaré
2023 P - Apres |'exposition aux résultats de I'algorithme, les décisions de mais liens avec Inhabit Brands,
performance . . L . -
gestion des dermatologues ont permis de ne pas biopsier Canfield Scientific Inc., Janssen
environ 33,7 % des lésions non-mélanomes. Research and Development, HCW
- Premiere étude a valider un algorithme d'IA open-source pour Health LLC et SKIP Derm LLC.
le diagnostic du mélanome dans un cadre clinique réel, avec une
prise de décision immédiate.
Objectif : Evaluer la performance de I'application d'IA Triage pour
Etude classer les lésions cutanées comme bénignes ou malignes et
Superiority of artificial d'évaluation comparer cette performance a celle des dermatologues et des
intelligence compared to IEEE d'une méthode STROBE prestataires de soins primaires.
dermatologists and primary Transactions On diagnostique 16/34 Résultats : Aucun financement spécifique
20 care providers in the diagnosis Medical Canada, / - L'application Triage a surpassé les professionnels de la santé extérieur
of malignant melanoma. Imaging Etats-Unis | Observationnelle dans la spécificité (95 %), la précision (92 %) et la valeur /
N , . QUADAS-2 o . et Ae 4 ,
Jane M. Anderson, Izhaar Tejani, / Rétrospective 9/14 prédictive positive (80 %), tout en maintenant une sensibilité Aucun conflit d'intérét déclaré
Tory Jarmain et al. 10,6 Transversale et comparable a celle des dermatologues.

2022

de performance
comparative

- L'IA a montré une meilleure sensibilité par rapport aux
prestataires de soins de niveau intermédiaire (infirmiers
praticiens et assistants médicaux).
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Revue/Facteur

Financement /

N° Titre/Auteur/Année . Pays Méthodologie Evaluation Objectifs et Principaux résultats ez
/ / d'impact 4 g ) P Conflit d'intérét
Obijectif : Valider les performances des modeles de prédiction
basés sur I'lA pour le diagnostic du cancer de la peau en utilisant
des images dermoscopiques.
Résultats :
- L'algorithme le plus performant a atteint une précision
équilibrée de 63,6 % sur l'ensemble de test, en baisse par
N o Etude . , .
Validation of artificial . . rapport aux 86,1 % rapportés sur I'ensemble de données
. . . d'évaluation
intelligence prediction models , . HAM10000.
N X . R d'une méthode . . P
for skin cancer diagnosis using . . STROBE - Concernant les catégories non entrainées (NT, catégories de .
. The Lancet . diagnostique . . C e . Melanoma Research Alliance, La
dermoscopy images: the 2019 . Autriche 20/34 maladies ou de lésions qui n'étaient pas incluses dans X
. . : Digital Health / , ] o i Maraté de TV3
21 International Skin Imaging / Espagne Observationnelle I'ensemble de données utilisées pour former les algorithmes), /
Collaboration Grand Challenge. Etats-Unis , . QUADAS-2 89 % des cas ont été mal classés, avec 47 % des images NT e Ae g2 ,
. 30,8 Rétrospective . . . . ) > Aucun conflit d'intérét déclaré
Marc Combalia, Noel Codella, Transversale et 8/14 incorrectement identifiées comme des diagnostics malins, ce
Veronica Rotemberg et al. qui pourrait entrainer des biopsies inutiles.
de performance . . .
2022 SS———— - Les algorithmes ont surpassé les dermatologues dans plusieurs
P catégories diagnostiques, notamment pour les carcinomes
basocellulaires (91 % de précision vs 70 %), les
dermatofibromes (73 % vs 50 %) et les navus (76 % vs 56 %),
mais les dermatologues ont mieux réussi pour la catégorie NT,
avec 26 % de classifications correctes contre 6 % pour les
algorithmes.
Objectif : Evaluer la faisabilité de I'intégration d'une application
mobile basée sur I'lA pour le diagnostic du cancer de la peau dans
les soins primaires, en examinant les conditions nécessaires pour
mener une telle étude et en évaluant l'impact potentiel de cette
Artificial intelligence in mobile telchnologle sur le parcours de soins des patients. SkinVision B.V
. Etude Résultats : /
health for skin cancer e . TREND ; . . . . .
. . eClinical Interventionnelle - L'application mHealth pour le diagnostic du cancer de la peaua | Le département de dermatologie
diagnostics at home (AIM . 35/58 . ipe - - '
X - Medicine de Cohorte Non correctement identifié 80 % des |ésions bénignes et 90,9 % des a recu un financement de
22 | HIGH): a pilot feasibility study. Pays-Bas - L. 3 . X .
. / Randomnisée / Iésions (pré)malignes, suggérant une bonne performance recherche non restrictif de
Anna M. Smak Gregoor,Tobias E. 15,1 Etude de MINORS diagnostique SkinVision B.V, un auteur déclare
Sangers,Just AH. Eekhof et al. ! 11/16 & que. o

2023

faisabilité pilote

- 54 % des patients ayant regu une évaluation de faible risque par
|'application ont déclaré qu'ils auraient annulé leur visite chez
le généraliste.

- Bien que les généralistes n'aient pas modifié leur diagnostic
initial, I'application a conduit a un ajustement du plan de
traitement dans 10 % des cas.

des liens avec Pfizer, Janssen-Cilag
et UCB
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Revue/Facteur

Financement /

N° Titre/Auteur/Année . Pays Méthodologie Evaluation Objectifs et Principaux résultats i azon
/ / d'impact Y 8 ) P Conflit d'intérét
Objectif : Evaluer si un algorithme d'IA peut améliorer la précision
. des médecins en formation dans le diagnostic des lésions cutanées
Augmenting the accuracy of . . 2 2
R s . . suspectées de néoplasmes cutanés dans un contexte réel.
trainee doctors in diagnosing Etude Résultats -
kin lesi t f ski d’évaluati . e . . .
siin iesions su..lspec SLCUEL A cva u,a on TREND - L'assistance par |IA a amélioré la précision du diagnostic des Aucun Financement spécifique
neoplasms in a realworld d’une méthode o . A . . 2
. . PLOS ONE , . . 33/58 médecins en formation, avec une précision Top-1 (le diagnostic extérieur
setting: A prospective Corée du diagnostique o .
23 controlled beforeandafter / Sud / principal est correct) passant de 46,5 % a 58,3 % dans le groupe /
stud 3,8 Etude bré-post MINORS IA. Un des auteurs a fondé IDerma,
. s p. P 10/16 - Le nombre de diagnostics différentiels a également augmenté Inc.
Young Jae Kim, Jung-Im Na, Interventionnelle . N ,
N de 1,9 a 2,2 par cas apres l'utilisation de I'lA.
Seung Seog Han et al. Controlée R \ o . s
2022 - Le groupe contrdle n'a pas montré d'amélioration significative
de la précision aprés une simple révision des photographies,
soulignant I'efficacité spécifique de I'algorithme d'IA.
Improving skin cancer Objectif : Evaluer I'efficacité d'un CNN développé pour aider au
management with ARTificial diagnostic du cancer de la peau en comparant ses performances
intelligence: A pre-post Etude pré-post avec celles des télédermatologues dans un cadre réel, afin de
intervention trial of an artificial Journal of the Interventionnelle déterminer si son utilisation pouvait réduire la charge de travail . . .
X , . TREND L s Victorian Medical Research
intelligence system used as a American Non des dermatologues et en améliorer I'acces. .
. . . R . 34/58 X Acceleration Fund, MoleMap Ltd
diagnostic aid for skin cancer Academy of . Randomisée, Résultats :
24 . Australie X =0 ) . /
management in a real-world Dermatology Monocentrique / - Le CNN présentait une aire sous la courbe AUROC (performance L
.. . . MINORS . . . R - R Castle Biosciences, MoleMap Ltd,
specialist dermatology setting. / Etude 21/24 diagnostique) de 0,837, ce qui est |égerement supérieur a celle Proctor & Gamble. UOreal
Claire Felmingham, Samantha 13,8 comparative de des télédermatologues (0,807). ! ’
MacNamara, William Cranwell performance - Le CNN a enregistré un taux de faux négatifs de 3,7 %, ce qui est
et al. inférieur au taux de 9,3 % des télédermatologues, mais
2021 supérieur au taux de 0,6 % des dermatologues traitants.
Objectif : Evaluer I'efficacité d'un algorithme d’IA pour améliorer
la précision diagnostique des médecins non spécialisés en
dermatologie. L'étude visait a déterminer si I'lA pouvait assister
. e . ces professionnels de santé en conditions réelles, particulierement
Evaluation of Artificial . . - N
. . R . Etude en milieu de soins primaires, et a comparer les performances de
Intelligence-Assisted Diagnosis ) . \ v
X d’évaluation I'lA avec celles des dermatologues confirmés. . AT
of Skin Neoplasms: A Journal of , . CONSORT . Aucun Financement spécifique
. . d’'une méthode Résultats : s
SingleCenter, Paralleled, Investigative , . . 26/37 A o e e . BFrF . . extérieur
. Corée du diagnostique - L'IA a significativement amélioré la précision diagnostique des
25 Unmasked, Randomized Dermatology . T . P /
| Sud / médecins non spécialistes en dermatologie, avec une précision ,
Controlled Trial. / . Jadad N . ) Un des auteurs a fondé IDerma,
. Interventionnelle passant de 30,7 % a 54,7 % (p < 0,0001) pour les diagnostics
Seung Seog Han, Young Jae Kim, 6,5 L, 3/5 T Inc.
Randomisée principaux.

Ik Jun Moon et al.
2022

Monocentrique

- L'amélioration de précision chez les résidents en dermatologie
n'était pas significative, passant de 51,7 % a 53,1 % (p = 0,86).

- La précision de I'|A combinée aux médecins non spécialistes
était comparable a celle des dermatologues atteignant une
précision de 56 % (pour les cas confirmés par biopsie).
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Dans I'annexe 3, nous présentons |'évaluation de la qualité de chaque rapport de recherche, réalisée
grace aux échelles STROBE (Strengthening The Reporting of Observational Studies in Epidemiolog),
TREND (Transparent Reporting of Evaluations with Nonrandomized Designs) et Consolidated Standards

of Reporting Trials (CONSORT), les données étant présentées de facon exhaustive.

Dans l'annexe 4, la qualité méthodologique de chaque étude est évaluée de facon détaillée dans les
échelles QUADAS-2 (Quality Assessment of Diagnostic Accuracy Studies) (58), de MINORS

(Methodological index for non-randomized studies) (59) et du score de Jadad (58).

Le « CanTest Framework » établit les phases de développement nécessaires pour garantir que les
nouveaux tests de diagnostic ou les nouvelles technologies soient adaptés a leur(s) objectif(s) lorsqu’ils
sont introduits dans la pratique clinique (62). Il vise a éviter leur implémentation prématurée qui
pourrait entrainer un dysfonctionnement dans des populations a faible prévalence (comme les soins
primaires). Le CanTest Framework souligne également I'importance de comprendre comment un test

s’intégre dans des stratégies diagnostiques plus larges et influence les décisions thérapeutiques ainsi

que les résultats des patients.

Technological push Phase 1 Phase 2

Phase 3 Phase 4 Phase 5

Selection of Measures Effect on
test and initial of clinical test clinical decision of mew
measures of single performance making and health diagniostic health- care and
test performance = Diagnastic outcomes strateqy on clinical population level
» Anakytic validity accuracy + Diagnostic accuracy outoomes » Effects on health
+ Diagnostic accuracy » Test feasibility in » Effects on patients » Effectiveness and system: use,
= Refinement of intended settings and clinicians: costeffectivenass referral patterns,
the test = Analytic validity or acceptability, of diagnostic and costs
test reproducibility in feasihility, benefits, strategy compared = Effacts on population:
intended setting and harms with existing strategy stage, mortality,
« Effects on « Patient safety and and inequalities
dizgnostic triage quality: appropriate
+ Incorporation of test use, accurate
test into climical
diagnostic interpretation,
strategies and test
follow-up

Highly selected population Population or setting Clinically relevant or real world population

Single tast Test or intervention 5|n|_:|_lebesl, .acornhln_atmn T=s
or diagnostic strategies

Reference standard

Comparators Usual care
Health, madical Population
Measures of individual test perfformance Test or intervention decision making, health and
or harms costs

Figure 22 : Le CanTest Framework. D’aprés Jones et al :

les phases de développement des tests de
diagnostics sont représentées de gauche a droite.
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Il s’agit d’un processus en plusieurs phases, allant de la création initiale du test jusqu’a son déploiement

dans les systémes de santé.
- Phase 1 : Sélection du test et premiéres mesures de performance.

Cette phase se concentre sur la validité analytique et I'exactitude diagnostique du nouveau test.
Lobjectif est d’affiner celui-ci en évaluant sa performance dans une population hautement
sélectionnée, souvent dans des études de validation de principe. Cette étape vise a garantir qu’il

fonctionne de manieére fiable dans des conditions contrélées.

- Phase 2 : Mesures de performance clinique du test.

La deuxieme phase évalue la faisabilité du test dans des contextes cliniques réels. Cela inclut
I'exactitude diagnostique et sa reproductibilité. La population étudiée ici se rapproche de celle dans

laquelle il sera utilisé méme si elle reste encore relativement sélectionnée.

- Phase 3 : Impact sur la prise de décision clinique et les résultats de santé.

L'accent est mis sur I'évaluation de I'impact du test sur les décisions cliniques et les résultats pour les
patients. Cette phase examine comment il influence la prise en charge des patients, notamment la

gestion du tri diagnostic et son incorporation dans des stratégies diagnostiques plus larges.

- Phase 4 : Efficacité de la nouvelle stratégie diagnostique sur les résultats cliniques.

Cette phase évalue I'efficacité de I'utilisation du nouveau test en tant que partie d’une stratégie
diagnostique, comparée aux soins habituels. Elle examine également le rapport colt-efficacité, la

sécurité des patients et la maniere dont il s’integre dans le systeme de soins standard.

- Phase 5 : Mise en ceuvre et effets au niveau du systeme de santé et de la population.

La derniere phase se concentre sur les effets a I'échelle du systéme de santé de la mise en ceuvre du
test. Cela inclut I'impact sur les codts, les schémas de recours aux soins et les résultats de santé de la

population, telles que la mortalité et les inégalités en matiere de santé.

Parmi les 25 articles analysés, 60 % appartiennent a la Phase 2 du CanTest Framework, qui évalue la
performance clinique et la faisabilité des tests diagnostiques dans des environnements réels. Ces
études se concentrent principalement sur la maniere dont l'intelligence artificielle (IA) peut étre utilisée
pour améliorer le diagnostic des Iésions cutanées en conditions cliniques, en évaluant des indicateurs
tels que la sensibilité, la spécificité et la précision dans un cadre de test. La Phase 2 est souvent
considérée comme une étape ou les outils sont encore en phase de validation, testés dans des

contextes simulés avant d'étre intégrés plus largement dans la pratique clinique.

40 % des articles appartiennent a la Phase 3 qui évalue I'impact de la collaboration entre les médecins

et I'lA sur les décisions cliniques et la gestion des patients, en particulier dans des environnements
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réels. Ces études sont essentielles pour comprendre l'effet de I'lA sur la pratique quotidienne,

notamment sur la réduction des erreurs diagnostiques et I'amélioration de la confiance des cliniciens.

A ce jour, nous n‘avons trouvé aucun article concernant les Phases 4 et 5 du CanTest Framework dans
le domaine de I'lA appliquée a I'analyse des lésions cutanées. Celles-ci portent sur I'efficacité a grande
échelle et I'impact au niveau systémique de I'lA dans le domaine clinique, impliquant une intégration

complete de ces outils dans les stratégies de santé publique et leur évaluation au niveau populationnel.

Il — 3 ANALYSE DES RESULTATS
Pour réaliser une analyse des résultats des recherches sélectionnées la plus claire possible, nous avons

regroupé les études en six theémes, résumés dans le tableau ci-dessous :
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Tableau 5 : Classement des articles sélectionnés par theme

the strategy of sequential digital dermoscopy?

Toberer et al.

CATEGORIE D’ARTICLE N° TITRE DE LUARTICLE AUTEURS ANNEE
1. Analyse des lésions cutanées grace a I'lA . . . . . . . .
. A D L based multimodal f del for skin | d . .
intégrée dans des applications pour 1 eep earning ase. .mu' modal fusion modet for skin feslon dlagnosis using Chubin Ou, Sitong Zhou, Ronghua Yang et al. 2022
smartphone collected clinical images and metadata.
Smartphones
Artificial intelligence in mobile health for skin cancer diagnostics at home (AIM HIGH): | Anna M. Smak Gregoor, Tobias E. Sangers,
22 . —— 2023
a pilot feasibility study. Just AH. Eekhof et al.
17 New Al-algorithms on smartphones to detect skin cancer in a clinical setting-A | Teresa Kranke, Katharina Tripolt-Droschl, 2023
validation study. Lukas Rod et al.
Over-Detection of Melanoma-Suspect Lesions by a CE-Certified Smartphone App:
18 Performance in Comparison to Dermatologists, 2D and 3D Convolutional Neural | Anna Sophie Jahn, Alexander Andreas 2022
Networks in a Prospective Data Set of 1204 Pigmented Skin Lesions Involving Patients' | Navarini, Sara Elisa Cerminara et al.
Perception.
2. Evaluation de la performance d'une forme d'Al
dans I'analyse de lésions cutanées
Assessing the generalisability of Deep Learning models trained on standardised and . .
) i R . A X Ayooluwatomiwa | Oloruntoba, Tine
a) Performance d’IA complexe 4 non-standardised images and their performance against teledermatologists: 2022
X . Vestergaard, Toan D Nguyen et al.
retrospective comparative study.
10 Effectiveness of an image-analysing artificial intelligence-based digital health | Helen Marsden, Caroline Morgan, Stephanie 2023
technology to diagnose nonmelanoma skin cancer and benign skin lesions. Austin et al.
In}plfementat.'ion of artiﬁcial.intelligence for the detection of .cutaneous.melanoma lan J. Miller, Michael Stapelberg, Nedeljka
13 within a primary care setting: prevalence and types of skin cancer in outdoor Rosic et al 2023
enthusiasts. ’
.. P . . .. L. Meng Xia, Meenal K. Kheterpa, Samantha C.
14 Lesion identification and malignancy prediction from clinical dermatological images. Wonz elt al P 2022
15 MobileSkin: Classification of Skin Lesion Images Acquired Using Mobile Phone-Attached | Abdurrahim Yilmaz, Gulsum Gencoglan, 2022
Hand-Held Dermoscopes. Rahmetullah Varol et al.
Validati £ artificial intelli . . Is for ski . . .
alidation o ?rh cial intelligence predlch_on mode.s or s _ln cancer dlagr_105|s using W @onleTs, (e @, Ve
21 dermoscopy images: the 2019 International Skin Imaging Collaboration Grand 2022
Rotemberg et al.
Challenge.
! i Z i D.
b) P?rform.ance d'lA et analyse d'images 9 o e b e e el A (e hen Yu, Jennifer Nguyen, Toan D. Nguyen et 2022
séquentielles al.
16 Monitoring patients at risk for melanoma: May convolutional neural networks replace | Julia K. Winkler, Philipp Tschandl, Ferdinand 2021
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CATEGORIE D’ARTICLE N° TITRE DE UARTICLE AUTEURS ANNEE
Perfi 'IA et aide a | | Catarina Barata, V ica Rotemb Noel C.
e'r ormance d'lA et aide 3 la décision pour la 2 A reinforcement learning model for Al-based decision support in skin cancer. Ll BEIELE, UAEIIEE] SISy et 2023
prise en charge F. Codella et al.
12 Implementation of artificial intelligence algorithms for melanoma screening in a | Mara Giavina-Bianchi, Raquel Machado de 2021
primary care setting. Sousa, Vitor Zago de Almeida Paciello et al.
| ing ski t with ARTificial intelli : A pre-post int ti . .
n_\provmgs in ?a_n.cer.man?gemen wi ificial inte |§ence / prf-z postin f-:rven on | -\ ire T, S e,
24 trial of an artificial intelligence system used as a diagnostic aid for skin cancer L 2021
R L X William Cranwell et al.
management in a real-world specialist dermatology setting.
19 Prospective validation of dermoscopy-based open-source artificial intelligence for | Michael A. Marchetti, Emily A. Cowen, 2023
melanoma diagnosis (PROVE-AI study). Nicholas R. Kurtansky et al.
Performance d'une IA versus médecins Jane M. Anderson. Izhaar Teiani. Tor
(dermatologues et/ou médecins généralistes 3 Artificial Intelligence vs Medical Providers in the Dermoscopic Diagnosis of Melanoma. Jarmain ét al ! jant, y 2023
et/ou autres intervenants en soins primaires) ’
1 Exploring the potential of artificial intelligence in improving skin lesion diagnosis in | Anna Escalé-Besa, Oriol Yélamos, Josep 2023
primary care. Vidal-Alaball et al.
20 Superiority of artificial intelligence compared to dermatologists and primary care | Jane M. Anderson, Izhaar Tejani, Tory 2022
providers in the diagnosis of malignant melanoma. Jarmain et al.
Evaluation de la coopération entre I'lA et les . . . . . . . .
médecins (dermgtolo ues médecins 5 Assessment of Diagnostic Performance of Dermatologists Cooperating With a | Julia K. Winkler, Andreas Blum, Katharina 2023
s e Convolutional Neural Network in a Prospective Clinical Study: Human With Machine. Kommoss et al.
généralistes ou autres)
23 Augmenting the accuracy of trainee doctors in diagnosing skin lesions suspected of skin | Young Jae Kim, Jung-Im Na, Seung Seog Han 2022
neoplasms in a real-world setting: A prospective controlled before-and-after study. et al.
6 Clinical utility of an elastic scattering spectroscopy device in assisting primary care | Erik Jaklitsch, Todd Thames, Thomaz de 2023
physician's detection of skin cancers. Campos Silva et al.
7 Cf)nvolu.honal neural network a_ssnst?n‘ce ‘5|gn|f1cantly improves dermatologists Wei Ba, Huan Wu, Wei W, Chen et al, 2022
diagnosis of cutaneous tumours using clinical images.
Diagnostic performance of augmented intelligence with 2D and 3D total body . . .
. . . . . Sara E. Cerminara, Phil Cheng, Lisa Kostner et
8 photography and convolutional neural networks in a high-risk population for melanoma al ! ! i 2023
under real-world conditions: A new era of skin cancer screening? '
25 Evaluation of Artificial Intelligence-Assisted Diagnosis of Skin Neoplasms: A Single- | Seung Seog Han, Young Jae Kim, Ik Jun Moon 2022

Center, Paralleled, Unmasked, Randomized Controlled Trial.

et al.
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a) Analyse des lésions cutanées grace a I'lA intégrée dans des applications pour Smartphones :

Les quatre articles suivants partageaient un objectif commun : améliorer le diagnostic des lésions
cutanées, en particulier la détection des lésions malignes, en utilisant des technologies d’IA intégrées

dans des applications pour smartphones.

Ou et al. (65) et Smak Gregoor et al. (66) ont, tous deux, développé des modeles utilisant des données
multimodales pour améliorer la classification des lésions cutanées a partir d'images de smartphones.
Ou et al. (65) ont congu un modele de fusion multimodale en utilisant deux encodeurs pour intégrer
des images cliniques et des métadonnées (telles que I'age du patient, I'utilisation ou non de pesticides,
I'emplacement de la Iésion, le type de peau...). lls ont utilisé la base de données PAD-UPES-20 qui
comprend 2 298 images représentant 6 types de Iésions cutanées. Leur étude a montré que l'inclusion
des métadonnées a significativement amélioré les performances du modeéle, passant d'une AUROC de
0,853 a 0,947 (indiquant une excellente capacité a distinguer les Iésions bénignes des Iésions malignes)

et d'une précision de 0,726 a 0,768 + 0,022, surpassant les performances d'autres méthodes.

Smak Gregoor (66) et al. ont mené une étude de faisabilité pilote visant a évaluer l'intégration d'une
application mHealth basée sur I'lA pour le diagnostic du cancer de la peau dans un cadre de soins
primaires. lls ont inclus 50 patients avec des Iésions suspectes et I'application a été testée a la fois par
les patients eux-mémes avant leur consultation et par les médecins généralistes. Ces derniers ont
ensuite ajusté leur plan de traitement en fonction des résultats de I'application. Pour vérifier son
efficacité, toutes les photos prises a partir de celle-ci ont été évaluées par un minimum de trois
télédermatologues qui ont analysé chaque image sans se concerter. L'histopathologie a été utilisée
comme référence pour le diagnostic final. Dans les cas ou elle n'était pas disponible, le diagnostic
clinique du dermatologue était utilisé. L'étude a révélé que 84 % des patients ont utilisé I'application
avec succes. Celle-ci a correctement identifié 80 % des |ésions bénignes comme étant a faible risque
et 90,9 % des lésions (pré)malignes comme étant a haut risque. Notons que 54 % des patients ayant
recu une évaluation a faible risque pour une lésion bénigne ont indiqué qu'ils auraient annulé leur
visite chez le médecin généraliste, faisant confiance aux résultats de I'application. Un aspect clé de
cette étude était l'intégration des retours d'expérience des utilisateurs (patients et médecins
généralistes). Des données qualitatives, tels que des journaux audios, des observations de chercheurs
et de groupes de discussion, ont permis de mieux comprendre les perceptions et |'acceptabilité de

I'application dans un contexte de soins primaires.

Jahn et al. (67) ont testé I'efficacité diagnostique de I'application SkinVision® pour la stratification du

risque de mélanome, comparant ses performances a celles des dermatologues et de dispositifs de
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photographie corporelle totale (TBP) en 2D et 3D, sur un échantillon de 114 patients incluant 1 204
Iésions. L'évaluation du diagnostic par I'application a été comparée aux résultats obtenus par un
groupe de dermatologues et, si disponible, a I'histopathologie. Selon qu’elle était comparée a
I'évaluation combinée des dermatologues et de I'lA (sensibilité plus faible) ou aux résultats
histopathologiques (sensibilité plus élevée), ils ont montré que |'application SkinVision® avait une
sensibilité (capacité a identifier correctement les Iésions malignes, minimisant ainsi les faux négatifs)
variant entre 41,3 % et 83,3 % et une spécificité (capacité du test a identifier correctement les Iésions
bénignes, minimisant ainsi les faux positifs) entre 60,0 % et 82,9 %. En comparaison, les dermatologues
évalués par rapport a I'histopathologie, ont montré une spécificité plus élevée de 92,7 % et une
sensibilité moyenne de 83 % pouvant atteindre 100 % pour les plus expérimentés. Ces résultats
suggerent que SkinVision® risquerait d’entrainer une surdétection et des excisions inutiles, limitant

ainsi son utilité clinique en tant qu'outil autonome.

Kranke et al. (68) ont évalué la précision diagnostique de deux nouveaux algorithmes d'lA (« analyze »
et « detect ») intégrés dans des smartphones pour détecter le potentiel malin des lésions cutanées. Le
diagnostic de l'algorithme était considéré comme correct s'il correspondait a celui de deux
dermatologues ou a I'histologie (si disponible). Leur étude impliquait 238 patients et 1 171 Iésions. Ils
ont montré que l'algorithme « detect » avait une précision diagnostique de 88 % (proportion de
diagnostics corrects parmi tous les diagnostics réalisés), surpassant les 82 % de l'algorithme
« analyze ». La spécificité de « detect » était de 94,85 % (traduisant une faible proportion de faux
positifs) contre 90,32 % pour « analyze ». Ces algorithmes pourraient se montrer efficaces pour

dépister précocement le cancer de la peau.

b) Evaluation de la performance d'une forme d'Al dans l'analyse de lésions cutanées :

Les articles suivants avaient pour principal objectif I'évaluation de la performance de formes
d’Intelligence Artificielle pour diagnostiquer des Iésions mélanocytaires et non mélanocytaires. Devant
leur nombre important, nous avons décidé de les regrouper en plusieurs sous-catégories en regard de
leurs caractéristiques. La premiére est constituée de six articles traitant de I|'‘évaluation de la
performance de systémes d’IA complexes. La deuxiéme, composée de deux articles, porte sur
I’évaluation des performances de I'lA dans l'analyse d’images séquentielles. La troisieme sous-
catégorie, quant a elle, regroupe quatre articles dont la particularité est de proposer une prise en

charge adaptée en fonction du diagnostic établi par I'lA.
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2-a) IA complexe :

Oloruntoba et al. (69) ont effectué une étude dont I'objectif est d’évaluer la performance d’un réseau
de neurones convolutifs (CNN) entrainé a partir d'images standardisées en comparaison avec un CNN
ayant été exercé sur des images non standardisées. Pour cela, trois modeles de CNN d’architectures
identiques ont été respectivement entrainés sur trois bases de données différentes d’images
standardisées ou non. Le CNN standardisé numéro 1 a été entrainé sur une base de 117 475 images de
MoleMap, le CNN standardisé numéro 2 sur une base de 25 331 images de MoleMap et le CNN non
standardisé sur 25 331 images de I1SIC2020. Leurs performances ont ensuite été testées sur trois bases
de données, une Danoise se composant de 569 images, la base de données publique ISIC2020 (33 126
images) et de données de I'Université du Queensland (422 images). Pour finir, les performances des

CNN ont été comparées a celles de télédermatologues sur la base de données danoise.

Sur ces 3 tests, les performances du CNN-NS étaient inférieures a celles des deux autres groupes de

CNN standardisés :

AUROC
Base de données
CNN-NS CNN standardisé 1 CNN standardisé 2
Danoise 0,759 0,861 0,831
ISIC2020 0,763 0,828 0,815
Université du Queensland 0,850 0,876 0,864

Comparaison avec les télédermatologues sur la base de données Danoise :

Base de données Danoise Dermatologues CNN-NS CNN standardisé 1 | CNN standardisé 2
Spécificité 79,2 % 45 % 72 % 62 %
Sensibilité 82,9 % 56,3 % 74,7 % 71%

Les modeles de CNN entrainés sur des images standardisées ont réalisé de meilleures performances
gue ceux entrainés sur des images non standardisées. Leur développement permettrait donc une
meilleure généralisation a la classification de lésions non connues de la base de données

d’entrainement.

Marsden et al. (70) ont réalisé une étude prospective dont le but est de démontrer I'efficacité d’un
dispositif technologique digital d'analyse d’image basé sur I'lA dans I'identification des cancers cutanés
non meélanocytaires. Les lésions ont été photographiées individuellement avec 3 smartphones
différents (iPhone 6S, iPhone11, Samsung 10) équipés d’une loupe de dermoscopie DL1, puis les images
ont été transférées électroniquement et analysées par le dispositif AlaMD (Al as a Medical Device). Le
diagnostic de référence était basé sur I'histopathologie dans le cas des lésions biopsiées ou sur

I'expertise de dermatologues lorsque celle-ci n’était pas disponible.
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Au total, 611 images de lésions cutanées suspectes, dont 395 biopsiées, provenant de 572 patients,

ont été photographiées, donnant les résultats suivants :

AUROC pour IAaMD

Appareil utilisé pour les

photographies Carcinomes Carcinomes

épidermoides basocellulaires

iPhone 6S 0.88 0.87

e Sensibilité 98% 94 %

e Spécificité 38% 28%
Samsung 0.85 0.87
iPhone 11 0.88 0.89

Les 16 lésions diagnostiquées comme mélanomes avaient été reconnues par I'lAaMD comme telles.
Elle est donc capable de détecter les lésions non mélanocytaires et prémalignes avec une précision

similaire a celle de dermatologues.

L'étude de Miller et al. (71) est centrée sur la prévalence des cancers cutanés chez les sportifs en
Australie, ce qui n’était pas I'objet de notre revue de la littérature. Son objectif secondaire, évaluer la
performance d’un dispositif d’IA, disponible dans le commerce (Fotofinder), dans le diagnostic des
mélanomes nous paraissait pertinent. Nous I'avons donc conservée parmi les articles retenus. Les 423
participants ont été examinés par un docteur ayant une expertise dans le dépistage des cancers
cutanés. Il a sélectionné les lésions d’'intérét a soumettre au dispositif d’IA. Des 48 Iésions suspectes
identifiées cliniquement, le dispositif d’IA n’en a classé comme malignes que 23. Les sensibilité,
spécificité et exactitude du dispositif, dans cette étude, ont été évaluées et ont obtenu respectivement
une valeur de 53,33 %, 54,44 % et 54,17 %. UAUROC de cette étude a été calculée a 0,540. Concernant

ce dispositif d’IA, les résultats étaient en dessous de ce qu’indiquait la littérature jusqu’a ce jour.

Xia et al. (72) ont mené une étude en deux temps dans le but d’évaluer la performance d’un systeme
d’'lA gu’ils ont développé permettant d’identifier et de classer des lésions cutanées sur des images de
vue d’ensemble. Tout d’abord, I'objectif est d’identifier, a partir de photographies macroscopiques,
toutes les lésions cutanées présentes sur le cliché puis de les classer en fonction de leur malignité. Pour
évaluer la performance de cette technique, 488 images de patients du centre médical universitaire de
Duke ont été classées par I'lA en comparant ses diagnostics avec ceux de 3 dermatologues dont les
années d’expertise different. Les Iésions suspectées de malignité ont été biopsiées et confirmées par

I’histopathologie.

Les prédictions sur la malignité ont obtenu une AUROC de 0,790 sur I'ensemble des lésions, de 0,789
pour les lésions provenant d’images de smartphones et de 0,791 pour les images dermoscopiques. Les
résultats retrouvés ont été jugés par les auteurs comme satisfaisants et de performance comparable

avec ceux des dermatologues. Cependant, des limitations telles que le nombre restreint de types de
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Iésions ainsi que des biais dans les données pour Xia et al. (par exemple : une majorité d'images
provenant de personnes a la peau claire ou moyenne) empéchent la généralisation des résultats,
nécessitant une validation clinique supplémentaire pour confirmer I'efficacité de ce modéle dans des

contextes réels.

L'étude de Yilmaz et al. (73) avait pour but d’évaluer la performance de systémes d’apprentissage
profond pour classer différentes lésions dermoscopiques acquises par |'utilisation de smartphones. La
base de données utilisée est constituée d’images dermoscopiques exclusivement prises par des
téléphones portables, soit un total de 1 688 images dermoscopiques collectées entre 2017 et 2021.
Ainsi, quatre modeles d’apprentissage profond basés sur les architectures de MobileNetV1,
MobileNetV2, NASNetMobile et Xception ont été développés pour identifier 8 types de Iésions.
Chacune d’entre elles a été classée en kératose actinique, kératose séborrhéique, lésion vasculaire,
dermatofibrome, carcinome basocellulaire, carcinome épidermoide, naevus ou mélanome. Ces images
ont été recueillies par des dermatologues ayant plus de 20 ans d’expertise et tous les mélanomes
validés par résultat d’histopathologie. Les modéles MobileNerV2 et Xception sont les dispositifs ayant
démontré la plus grande exactitude avec respectivement 89,18 et 89,64 % de réussite aux tests. Les
modeles MobileNetV1 et NASNetMobile montraient une performance moindre, de respectivement

76,96 % et 77,21 %.

Ces données montraient que ces dispositifs d’architecture d’apprentissage profond ont une précision
élevée pour classer les |ésions cutanées, se rapprochant de celle de dermatologues expérimentés.
Ceux-ci pourraient étre utilisés dans des situations cliniques ol I'accés a des dispositifs colteux comme
les dermoscopes digitaux est difficile et fournir une aide précieuse aux cliniciens non spécialisés ainsi

gu’aux dermatologues.

L'étude de Combalia et al. (74) rapportait les résultats du défi de I'ISIC 2019, dont l'objectif était de
valider des modeles de prédiction basés sur I'lA pour le diagnostic de la peau a partir d’'images
dermoscopiques. 129 algorithmes ont été soumis par 64 équipes afin d’étre testés sur un échantillon
de 8 238 images. Les deux algorithmes les plus performants utilisaient des associations d’architecture
d’EfficientNet, alors que le troisieme utilisait une architecture fondée sur le ResNet. Lalgorithme le plus
performant a réalisé un pourcentage de 58 % sur le BCN20000, base de données la plus représentative
d’un scénario clinique réaliste en comparaison avec les 82 % obtenus sur le HAM10000. Dans la plupart
des catégories, a I'exception des kératoses actiniques et des lésions non incluses, les algorithmes ont
été plus performants que les dermatologues. Concernant les 25 algorithmes les plus performants,

47,1 % des images ne correspondaient pas a des catégories incluses dans les bases de données
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d’entrainement. Elles ont été diagnostiquées comme des lésions malignes, ce qui conduirait a une

augmentation du nombre de biopsies.

Cette étude a démontré que I'exactitude des méthodes de classifications d’IA actuelles diminuait de
plus de 20 % lorsqu’elle était testée sur des bases de données faites pour simuler au mieux les réalités

clinigues d’une utilisation dans le monde réel.
2-b) IA et analyse d'images séquentielles :

Les deux études suivantes visaient a évaluer les performances des modeles d’lA, plus précisément des
réseaux de neurones convolutifs, dans la détection précoce du mélanome. L'étude de Yu et al. (75)
cherchait a déterminer si I'analyse d’images dermoscopiques séquentielles, avec un modele de réseau
spatio-temporel (intégrant les changements dynamiques des Iésions), peut surpasser les performances
des cliniciens expérimentés dans la détection précoce du mélanome. De son coté, Winkler et al. (76)
explorait la possibilité de remplacer la stratégie de la dermoscopie numérique séquentielle (SDD) par

des CNN pour détecter des mélanomes initialement identifiés sur la base de changements dynamiques.

Yu et al. (75) ont utilisé un modeéle spatio-temporel pour analyser 730 images dermoscopiques
provenant de 179 lésions cutanées sur 122 patients a haut risque. Le modeéle, basé sur I'architecture
ResNet-34 pré-entrainée, a été testé en utilisant des images séquentielles pour capturer les
changements temporels des Iésions. Les résultats ont été comparés a ceux de 12 dermatologues
expérimentés évaluant les mémes images sans connaissance des diagnostics préalables. L'objectif était

de comparer la sensibilité, la spécificité et la précision des deux approches (modéle et cliniciens).

Winkler et al. (76) ont mené une étude rétrospective sur 59 patients a haut risque, comprenant un
total de 236 lésions (59 mélanomes et 177 naevus). Deux CNN ont été testés, CNN-1 (GoogleNet
Inception v4) et CNN-2 (ResNet34), pour classifier les lésions a partir d'ensembles d'images de base
(correspondant aux premiéeres photos prises lors de I'examen initial) et d'images de suivi (séquentielles
SDD). Chaque ensemble comprenait une image de mélanome détecté par des changements
dynamiques lors de la SDD et trois images de naevus bénins. Les résultats des CNN ont été comparés a

ceux de 26 dermatologues qui ont évalué les mémes ensembles d’images de base.

Dans I'étude de Yu et al. (75), le modele spatio-temporel a surpassé les dermatologues en termes de

précision diagnostique, y compris dans la détection précoce des mélanomes dés la premiere image.

Performances Dermatologues Modele spatio-
temporel
Précision diagnostique 54.33 % 63.69 %
Id\entlﬁcatlo_rj précoce des mélanomes 32,7 % .
des la premiére image
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Dans I'étude de Winkler et al. (76), les CNN ont montré des performances inférieures a celles des
dermatologues dans la classification des images de base de chaque ensemble. Cependant, aprées le
suivi de la SDD, les sensibilités des CNN se sont améliorées. Une collaboration entre les dermatologues
et le CNN-1 a permis d’améliorer la sensibilité globale (toujours pour I'analyse des images de base),

mais avec une spécificité réduite (les auteurs n’en précisant pas la significativité).

Performances Dermatologues CNN-1 CNN-2 el E
/Dermatologues
Classification des images de base
i 40,7 % 15,3 % 13,6 %
(% des ensembles correctement classés)
Classification apres suivi SDD
) 28,8 % 20,3 %
(% des ensembles correctement classés)
Sensibilité 66.1% 78,2 %
Spécificité 55,4 % 54,2 %

2-c) IA et aide a la décision pour la prise en charge :

Ces quatre études partageaient un objectif commun : évaluer l'efficacité de I'|A dans 'aide au diagnostic
du cancer de la peau, en particulier pour les Iésions suspectes de mélanome, son impact potentiel sur

leur gestion et la prise de décision clinique.

L'étude de Barata et al. (77) avait pour objectif de déterminer si les préférences humaines, en particulier
celles des dermatologues, pouvaient améliorer la précision des systemes d’IA utilisés pour le diagnostic
du cancer de la peau, en les intégrant dans un modéle d’apprentissage par renforcement (RL). Elles se
traduisaient par |'attribution de poids influengant le modéle RL, permettant a celui-ci d’accorder une
importance plus ou moins grande aux caractéristiques associées aux mélanomes ou aux lésions
bénignes, en fonction des conséquences des erreurs de diagnostic. Létude visait a tester la
performance de ce modéle et a comparer ses résultats avec un modeéle d’apprentissage supervisé (SL)
classique. Dans cet objectif, I'équipe a d’abord entrainé le modéle SL sur un ensemble de 10 015 images
comprenant des cancers de la peau (mélanomes et carcinomes basocellulaires), une condition
précancéreuse (kératose actinique) et plusieurs conditions bénignes. Le modeéle RL, basé sur le modele
SL, a été ajusté en fonction des récompenses et des pénalités définies par des experts dermatologues,
tenant compte des conséquences des erreurs de diagnostic. Les deux modeles ont ensuite été testés
sur un ensemble indépendant de 1 511 images et 89 dermatologues ont évalué ces images avec et sans

le soutien de I'lA.

Giavina-Bianchi et al. (78) ont développé deux algorithmes d’IA pour des images cliniques (prises avec
un smartphone) et dermoscopiques et les ont testés dans un cadre de soins primaires, comparant les

performances diagnostiques de I'lA aux décisions des médecins généralistes. Ces algorithmes ont été
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entrainés sur un ensemble de 20 388 images dermoscopiques et 19 740 images cliniques avant d’étre

testés dans des conditions réelles (le nombre exact de patients inclus n’est cependant pas mentionné).

Marchetti et al. (79) ont validé I'exactitude d’un algorithme open-source (ADAE) pour le diagnostic du
mélanome a partir d’images dermoscopiques, tandis que Felmingham et al. (80) ont testé un CNN pour
la classification des lésions cutanées en bénignes, incertaines ou malignes dans un cadre spécialisé,
tout en analysant secondairement son impact sur les décisions des internes en dermatologie. Marchetti
et al. (79) ont mené une étude clinique prospective sur 435 patients avec 603 lésions, dont 95
mélanomes, comparant les résultats de l'algorithme ADAE aux diagnostics histopathologiques et aux
évaluations des dermatologues. Felmingham et al. (80) ont réalisé une étude avant-apres intervention
sur 214 patients totalisant 743 lésions ; I'histopathologie a été utilisée comme référence lorsque

disponible, a défaut, I'évaluation du dermatologue traitant a servi de référence.

Les résultats de Barata et al. (77) ont montré que le modeéle RL a significativement amélioré la sensibilité
pour le mélanome, passant de 61,4 % avec le modele SL a 79,5 % avec le modele RL et de 79,6 % a 87,1
% pour le carcinome basocellulaire. L'IA a également permis une réduction de la surconfiance dans les
prédictions incorrectes. Les dermatologues ont d'abord évalué les images sans assistance, puis avec
I'aide des modeles d’IA, ce qui a permis de comparer directement |'impact de chaque modele sur leurs
performances. Lors de cette évaluation, le taux de diagnostics corrects et la proportion de décisions de

gestion optimales (excision, thérapie locale ou surveillance) sont améliorés.

Evaluation Sans IA Modele SL Modele RL
Taux de diagnostics corrects 68 % 75,3 % 79,9 %
Décisions de gestion optimales 57,4 % 61,7 % 65,3 %

Giavina-Bianchi et al. (78) ont obtenu une sensibilité de prés de 90 % et une spécificité allant jusqu’a
89 % pour les algorithmes d’IA appliqués a des images dermoscopiques. Pour les images cliniques, la
sensibilité était de 84 % et la spécificité de 82 %. Ils ont montré que I'lA a amélioré la stratification des
risques dans les soins primaires, avec une sensibilité de 85 % pour 'ensemble des décisions de gestion
concernant les |ésions suspectes de mélanome. Celles-ci ont inclus la surveillance des Iésions bénignes,
la référence des patients a un spécialiste ou la décision d’effectuer une biopsie. Dans cette étude, I'lA
a permis d'identifier plus précisément les lésions cutanées présentant un risque modéré a élevé,
facilitant ainsi une meilleure orientation des patients vers des examens supplémentaires ou des
biopsies lorsqu'une lésion suspecte de malignité était détectée. Cette assistance a contribué a une prise
en charge plus efficace des patients, en évitant des interventions inutiles sur les Iésions bénignes et en

réduisant le risque de sous-diagnostic.
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Marchetti et al. (79) ont rapporté que l'algorithme ADAE avait une sensibilité de 96,8 % et une
spécificité de 37,4 %. Les dermatologues, apres avoir été exposés aux scores de I'lA, ont vu leur capacité
a évaluer les risques de mélanome s'améliorer, avec une augmentation de ’AUROC de 0,7798 a 0,8161,
conduisant a un bénéfice clinique net et permettant de réduire les biopsies inutiles tout en maintenant

une sensibilité élevée.

Dans I'étude de Felmingham et al. (80), les résultats concernant la performance de I'lA ont montré que
le CNN avait une AUROC de 0,837, légerement supérieure a celle des télédermatologues (0,807), avec
un taux de faux négatifs inférieur (3,7 % contre 9,3 %). Le CNN a également amélioré la cohérence des
décisions des internes, les alignant davantage avec celles des dermatologues, leur AUROC passant de
0,847 a 0,879. Cependant, il a aussi augmenté les biopsies de lésions bénignes mais non

significativement (p = 0,12) du point de vue statistique.

c) Performance d'une IA versus médecins (dermatologues et/ou médecins généralistes et/ou
autres intervenants en soins primaires)
Les deux études regroupées dans ce paragraphe avaient pour objectif commun la comparaison des

performances de médecins dermatologues, généralistes et autres acteurs de santé a celles d’une IA.

Anderson et al. (81,82) ont réalisé une étude publiée dans deux journaux différents sous deux titres
distincts :
- Superiority of Artificial Intelligence in the Diagnostic Performance of Malignant Melanoma
Compared to Dermatologists and Primary Care Providers en 2022 ;

- Artificial Intelligence vs Medical Providers in the Dermoscopic Diagnosis of Melanoma en 2023.

Cette étude avait pour objectif d’évaluer la performance de I'application d’'lA Triage par rapport aux
acteurs de soins primaires et secondaires afin de déterminer son utilité pour dépister les cancers
cutanés et réduire le temps avant diagnostic. Cette application est le résultat de I'association d’'un CNN
pré-entrainé et d’un systeme d’apprentissage par renforcement. 100 images dermoscopiques, dont 80
bénignes et 20 mélanomes vérifiés par biopsie, ont été analysées par l'application mais également par
23 dermatologues, 7 médecins généralistes, et 12 paramédicaux (IDE, IPA et assistants médicaux).

Résultats obtenus par 'étude :

Evaluation 1A Dermatologues gz/lnéé(::ﬁis::s Paramédicaux
Sensibilité 80 % 77 % 78 % 61 %
Spécificité 95 % 57 % 41 % 53 %
Exactitude 92 % 61 % 48 % 55 %
Valeur prédictive positive 80 % 32% 25% 26 %
Valeur prédictive négative 98 % 92 % 90 % 85 %
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Lapplication Triage avait donc obtenu de maniere significative une plus grande exactitude, sensibilité
et spécificité que I'ensemble des intervenants médicaux, dont I'exactitude varie de 32 a 78 % selon la
catégorie d’intervenant. Cependant, bien que la spécificité, I'exactitude et les valeurs prédictives
positive et négative aient été plus élevées chez I'lA, il n'y avait pas de différence significative entre
I'application et les dermatologues en termes de sensibilité ou lors de l'identification des lésions

malignes.

Escalé-Besa et al. (83) ont effectué une étude dont I'objectif était de valider un modéle d’apprentissage
automatique comme outil d’aide au diagnostic pour des lésions cutanées de diverses pathologies
dermatologiques (44 pathologies différentes) dans un environnement de soins primaires. Pour cela, les
performances du modele ont été comparées a celles des 11 médecins généralistes et des 3
télédermatologistes qui accepterent d’y participer dans un contexte clinique. Les 100 patients inclus
ont été recrutés dans 6 centres de santé primaire dans la région de Catalogne en Espagne et
consultaient leur médecin généraliste pour évaluer une lésion cutanée. Celles-ci ont été
photographiées et anonymisées avant d’étre intégrées dans le modele d’interface Autoderm afin
d’obtenir un diagnostic par I'lA. Les résultats ont été analysés selon la précision du modele de Machine
Learning (ML) dénommeée Top-1, Top-3 et Top-5. Top-1 signifie que le diagnostic correct correspondait
a la premiere proposition du modele, le Top-3 signifie qu’il faisait partie des trois premiéres
propositions et le Top-5 qu’il était parmi les cing premiers.

Résultats obtenus par I'étude :

Exactitude Diagnostique Modéle machine learning Télédermatologues Médecins généralistes
Top-1 Toutes lésions 0,39 0,72 0,64
Top-3 Toutes lésions 0.61 0.9 0.76
Top-3 Lésions bégnines 0,87 0,84 0,76
Top-3 tumeurs malignes 0,67 0,92

L'exactitude de diagnostic du modele de d’apprentissage automatique augmentait significativement

lorsque I'on incluait le Top-3.

Du fait de sa configuration, cette étude apporte des avancées sur I'application de I'lA dans la pratique

routiniére d’'un médecin généraliste.
d) Evaluation de la coopération entre I'lA et les médecins (dermatologues, médecins généralistes

ou autres)

Les six études suivantes partageaient un objectif commun : évaluer la coopération entre I'lA et les
médecins pour améliorer le diagnostic des lésions cutanées suspectes. Plus précisément, Winkler et al.

(84), Kim et al. (85) et Jaklitsch et al. (86) visaient a évaluer si I'lA pouvait améliorer la précision
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diagnostique des médecins non spécialisés et des dermatologues, particulierement dans des contextes
cliniques réels pour les néoplasmes cutanés. Ba et al. (87), Cerminara et al. (88) et Han et al. (89)
visaient également a tester |'efficacité de la coopération IA-médecins, mais en ciblant particulierement
I'amélioration des performances diagnostiques dans des populations a haut risque ou des

environnements de soins spécialisés.

Winkler et al. (84) ont mené une étude clinique prospective impliquant 22 dermatologues et 228
Iésions chez 188 patients. Les dermatologues ont d'abord réalisé des diagnostics a I'ceil nu, puis avec
dermoscopie. Ces images dermoscopiques ont été évaluées par I'lA basée sur un CNN (Moleanalyzer
Pro). La performance diagnostique des dermatologues sans assistance a été comparée a celle qu’ils

obtiennent en utilisant le CNN.

Kim et al. (85) ont réalisé une étude prospective contrélée impliquant 285 patients présentant des
Iésions cutanées suspectes de malignité. Les patients ont été examinés par des médecins en formation,
dont des internes en médecine générale et des résidents en dermatologie. Les médecins ont d'abord
examiné les lésions et proposé un diagnostic, avec ou sans l'assistance d’un algorithme d'lIA (type IA
non spécifié). L'IA assistait les médecins en fournissant des suggestions de diagnostics probables. Les
performances diagnostiques des médecins, avec et sans assistance IA, ont été comparées aux
diagnostics histopathologiques lorsque disponibles. Sur les 285 patients, 270 cas ont été confirmés par
biopsie et analyse histopathologique. Pour les 15 autres cas qui présentaient des lésions clairement
bénignes, sans nécessité de biopsie, le diagnostic final a été établi par des dermatologues expérimentés

aprés un examen clinique approfondi.

Jaklitsch et al. (86) ont évalué I'utilité d’un dispositif portable basé sur la spectroscopie de diffusion
élastique (ESS pour Elastic Scattering Spectroscopy, une technique d'analyse optique non invasive
permettant d'examiner la structure des tissus en étudiant la lumiére diffusée), combinée a un modéle
d’lA pour aider les médecins généralistes a diagnostiquer et a prendre en charge les Iésions cutanées.
Ils ont conduit une étude observationnelle prospective ou 57 médecins généralistes ont évalué 50
Iésions de 44 patients. Les médecins les ont d’abord évaluées de maniére traditionnelle (uniquement
a partir de I'examen visuel), puis avec l'aide de I'ESS et les résultats des deux approches ont ensuite été

comparés pour évaluer 'amélioration apportée par I'lA.

Ba et al. (2022) (87) ont utilisé un CNN (EfficientNet-B3) pour assister 18 dermatologues dans le
diagnostic de 400 images issues d’un ensemble de 2 107 lésions cutanées chez 143 patients. Les

performances des dermatologues, avec et sans assistance IA, ont été comparées.

Cerminara et al. (88) ont évalué un modele IA basé sur la photographie corporelle totale (TBP) en 2D

(FotoFinder ATBM Master) et en 3D (Vectra WB360) pour 1 690 |ésions chez 143 patients a haut risque
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de mélanome. Ces derniers ont bénéficié d'une cartographie corporelle compléte a I'aide de ces
systemes, assistés par un CNN, pour évaluer les scores de risque de malignité. Les résultats des
évaluations par IA ont ensuite été comparés aux diagnostics cliniques réalisés par des dermatologues

et aux analyses histopathologiques lorsqu'une biopsie était réalisée.

Han et al. (89) ont mené un essai clinique randomisé portant sur 576 cas de Iésions cutanées suspectes,
impliquant des internes en médecine générale et des internes en dermatologie. L'étude a comparé la
précision diagnostique des médecins lorsqu'ils étaient assistés par une IA (Model Dermatology
Build2020, basée sur un CNN) a celle obtenue lorsqu'ils réalisaient les diagnostics sans assistance. Dans
le groupe assisté par I'lA, les internes devaient d'abord formuler leurs diagnostics seuls, puis, ils
recevaient des suggestions de I'lA (incluant les diagnostics potentiels et un score de malignité) pour
affiner leur évaluation finale. Le test de référence pour le diagnostic des lésions provenait soit d’'une
analyse histopathologique (524 biopsies), soit, pour les Iésions clairement bénignes (52 cas), d’'un

diagnostic établi par des dermatologues expérimentés.

Winkler et al. (84) ont trouvé que I'assistance par le CNN a amélioré la sensibilité des dermatologues
de 84,2 % a 100 %, et la spécificité de 72,1 % a 83,7 %, ce qui a permis une réduction des excisions
inutiles et une meilleure précision diagnostique Cette amélioration a été particulierement marquée
chez les dermatologues moins expérimentés, mais ceux qui I'étaient davantage ont également
bénéficié de I'assistance de I'lA. De méme, Ba et al. (87) ont observé que la précision diagnostique des
dermatologues avec l'assistance de I'lA augmentait de 62,78 % a 76,60 %, la sensibilité de 83,21 % a

89,56 % et la spécificité de 80,92 % a 87,90 %.

Kim et al. (85) ont rapporté une amélioration significative de la précision diagnostique des médecins
en formation avec I'lA : la précision Top-1 (le diagnostic principal proposé est correct des le premier
essai) est passée de 58,3 % avec I'|A contre 46,5 % sans I'lA. Cette derniére a permis une meilleure
détection des lésions malignes et a contribué a réduire les excisions inutiles. Han et al. (89) ont
également montré que I'lA a amélioré la précision des médecins non spécialisés (internes en médecine
générale) de 30,7 % a 54,7 %, bien que cela ne soit pas significatif pour les internes en dermatologie
qui n‘obtiennent qu’une hausse légere de la précision qui passe de 51,7 % a 53,1 %. Le modeéle IA a
montré une performance autonome équivalente a celle des dermatologues pour la détection des

malignités (sensibilité de 66,7 %, spécificité de 90,6 %).

Cerminara et al. (88) ont constaté que le CNN 3D a obtenu une sensibilité de 90 %, des résultats
comparables a ceux des dermatologues (sensibilité de 90 %), mais avec une spécificité plus faible (64,6
% contre 92,3 % pour les dermatologues), tandis que le CNN 2D était moins performant. Le modele 3D

a également montré une meilleure reproductibilité pour les évaluations de risque, fournissant des
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résultats plus cohérents et fiables lors des mesures répétées, avec un coefficient de corrélation de 0,89

contre 0,79 pour le modéle 2D.

Enfin, Jaklitsch et al. (86) ont montré que I'lA testée a augmenté la sensibilité diagnostique des
médecins généralistes de 67 % a 88 %, mais a légerement réduit la spécificité de 53 % a 40 %. Cela
indique que I'lA a permis une détection plus efficace des cancers de la peau, mais au prix d'une
augmentation de faux positifs, entrainant potentiellement plus d'excisions inutiles. L'lA a amélioré la
gestion des lésions suspectes en soins primaires, en augmentant la sensibilité des décisions cliniques
(biopsie ou référence a un dermatologue) de 81 % a 94 %, tout en renforgant la confiance des cliniciens

en leurs décisions.
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IV - DISCUSSION

Apres analyse exhaustive de la littérature ciblant les articles publiés entre aolt 2021 et ao(it 2023, nous
atteignons notre objectif principal en confirmant que I'lA pourrait effectivement aider les médecins
généralistes a diagnostiquer précocement les Iésions malignes dermatologiques dans le cadre d’une
coopération homme-machine. Les études menées en environnements cliniques contrdlés ont, pour la
plupart, montré que I'lA améliore la précision diagnostique en augmentant a la fois la sensibilité et la
spécificité dans la détection des cancers de la peau. Les résultats de certains articles portent a croire
gu’elle aurait le potentiel d’influencer positivement la gestion des patients en optimisant les décisions
de biopsie ou de référence, notamment en réduisant les excisions inutiles, ce qui concourt a maintenir

une sensibilité élevée et a limiter les risques de sous-diagnostic.

Cependant, bien que les résultats théoriques soient prometteurs, aucune étude n'a encore évalué
I'impact de I'lA a grande échelle ou de maniere systématique dans la pratique clinique. Des limitations
subsistent, telles que la nécessité de généraliser les résultats a des populations plus diversifiées ou de
poursuivre la validation de ces outils dans des environnements de soins primaires. Ces résultats seront

discutés plus en détail ci-dessous.

Les quatre études traitant du potentiel de I'lA pour améliorer le diagnostic des Iésions cutanées via des
applications pour smartphones ont montré des avancées notables sans occulter pour autant des

limitations importantes.

Ou et al. (65) ont démontré que l'intégration de métadonnées améliore significativement la précision
diagnostique de leur modeéle de fusion multimodale. Cependant, leur étude n'a pas encore été validée
en milieu clinique direct et le nombre limité de types de lésions dans leur base de données restreint la
généralisation des résultats. Smak Gregoor et al. (66) ont montré que leur application mHealth pourrait
étre utilisée efficacement dans les soins primaires pour identifier les lésions nécessitant une attention
médicale plus poussée. Toutefois, |'utilisation de I'application doit encore étre améliorée car une
proportion significative de patients n'a pas pu l'utiliser sans assistance. Kranke et al.(68) ont montré
que l'algorithme « detect » pourrait étre efficace pour le dépistage des lésions cutanées suspectes,
surclassant l'autre algorithme testé « analyse ». Jahn et al. (67) ont trouvé, quant a eux, que
I'application SkinVision® pourrait entrainer une surdétection de lésions malignes préoccupante si elle
est utilisée en tant qu'outil unique. Leur étude est aussi limitée par le petit nombre de mélanomes
confirmés par histopathologie, affaiblissant la robustesse des conclusions. En outre, les études de Jahn
et al. (67) et de Kranke et al. (68) ont été réalisées aupres de populations a haut risque de mélanome.

La spécificité de ces cohortes pourrait biaiser les résultats et limiter leur généralisation a des
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populations moins a risque. La variabilité de la qualité des images capturées par les smartphones dans

I'étude de Kranke et al. (68) constitue également une limitation importante.

Les études dont l'objectif était d’éprouver des techniques ou algorithmes d’IA ont montré, dans la
majorité des résultats, une performance comparable a celle des dermatologues, a I'exception de I'étude
de Miller et al. Cet article traitait de la prévalence des mélanomes chez les sportifs en Australie. Les
auteurs justifiaient cette différence de résultats par rapport au reste de la littérature par les limitations
intrinséques de I'étude. Parmi elles, on comptait un nombre restreint de Iésions étudiées ainsi qu’une
population spécifique qui se différenciait de celle dans laquelle le dispositif Fotofinder avait

originellement été testé de par une exposition cutanée aux UV importante.

En effet, les résultats en faveur d’une performance similaire ou supérieure aux dermatologues sont a
considérer avec prudence en regard des diverses limitations que comportent les études les rapportant.
La plupart d’entre elles n‘ont pas été réalisées dans un environnement clinique strict, notamment celles
de Oloruntoba et al. (69), Combalia et al. (74) et Yilmaz et al. (73). Cela entraine un biais en faveur des
systéemes d’lA et nous laisse douter de la performance de ces dispositifs sortis d’'un contexte théorique.
Les études de Marsden et al. (70), Yilmaz et al. (73) et de Xia et al. (72) comptent également comme
limitation une faible variabilité des phénotypes inclus dans les images testées, ce qui limite de maniéere
conséquente la généralisation des résultats a une population différente. A cela s’ajoute, pour I'étude
de Xia et al. (72), un nombre de Iésions étudiées réduit, limitant une fois de plus la validité externe de
I’étude. Les études de Yilmaz et al. (73) et de Miller et al. (71) ont exclu les images de lésions se trouvant
dans des endroits rendant les photographies difficiles (cou, plis, cuir chevelu...) mais également celles
des muqueuses et des ongles. Nous tenions a mentionner que l'article de Oloruntoba et al. (69), portant
sur la supériorité d’un entrainement par images standardisées, signalait qu’elles étaient de bien
meilleure qualité que celles non standardisées, biaisant I'étude de maniére significative. La
performance du CNN pouvait en effet étre améliorée par une base de données de meilleure qualité,

sans qu’elle soit standardisée pour autant.

Il est important de remarquer que, dans l'article de Combalia et al. (74), les algorithmes congus pour
identifier des images étrangeres a leur base d’entrainement performaient moins bien que les experts,
ce qui, a ce jour, met en évidence de sérieux soucis sur la sécurité de leur utilisation dans le cadre d’une
pratique clinique. De plus, un certain nombre de lésions non identifiées étaient classées en malignes,

ce qui augmente le nombre de biopsies injustifiées réalisées.

Les deux études de Yu et al. (75) et Winkler et al. (76) s’inscrivent dans le cadre de 'amélioration des
outils de diagnostic précoce du mélanome, en testant les capacités de modeles d’IA, notamment des

réseaux de neurones convolutifs, pour détecter des mélanomes a leur stade initial. Les recherches
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montrent que, dans des contextes spécifiques (analyse d’'images séquentielles ou surveillance a long
terme), les CNN peuvent offrir une aide précieuse aux cliniciens en améliorant la détection des
mélanomes. Toutefois, les études soulignent qu’a ce stade, ils ne sont pas encore en mesure de
remplacer totalement les méthodes cliniques traditionnelles telle que la dermoscopie numérique
séquentielle. Une approche collaborative entre les dermatologues et les modeles d’'IA semble étre la
voie la plus prometteuse pour améliorer la sensibilité diagnostique tout en maintenant un taux
raisonnable de spécificité. En pratique, |'intégration de I'lA pourrait permettre une surveillance plus
efficace des patients a haut risque, réduire les excisions inutiles tout en assurant une détection précoce

des mélanomes.

Néanmoins, ces recherches présentent des limitations communes, comme le fait qu'elles ont été
menées sur des échantillons relativement restreints de patients (122 dans I'’étude de Yu et 59 dans celle
de Winkler), ce qui limite la généralisation des résultats. En outre, aucune des deux études na intégré
les CNN de maniere prospective dans des décisions cliniques réelles, empéchant ainsi une évaluation
compléte de leur impact potentiel sur la gestion clinique en temps réel. Plus spécifiquement, dans
I’étude de Yu et al. (75), le modéle a montré une performance moindre pour les petites lésions ou celles
ayant des bords mal définis et le contexte clinique simplifié des médecins évaluateurs (pas d’accés aux
informations complétes sur les antécédents des patients ou autres éléments contextuels
habituellement disponibles) pourrait affecter la comparaison avec la pratique réelle. L'étude de Winkler
et al., quant a elle, n’a pas inclus I'évaluation des images de suivi par les dermatologues, rendant la
comparaison avec les CNN moins exhaustive. De plus, leurs CNN testés n’étaient pas congus pour
intégrer les changements dynamiques des lésions cutanées, un aspect clé dans la surveillance des

mélanomes.

Les études de Giavina-Bianchi et al. (78), Marchetti et al. (79), Felmingham et al. (80) et Barata et al.
(77) montrent que I'lA, sous différentes formes (algorithmes supervisés, CNN, modéles d’apprentissage
par renforcement), apporte une contribution significative a I'amélioration des diagnostics de cancers
de la peau et des décisions de prise en charge du patient. Giavina-Bianchi et al. (78) ont constaté que
I'lA a amélioré la précision des décisions de gestion en soins primaires, facilitant I'acces aux soins
spécialisés. Marchetti et al. (79) ont observé que l'algorithme ADAE permettait de réduire les biopsies
inutiles tout en maintenant une sensibilité élevée, améliorant ainsi I'efficacité clinique. De leur c6té,
Felmingham et al. (80) ont noté que I'utilisation d’'un CNN a aidé a aligner les décisions des résidents
avec celles des dermatologues expérimentés, bien que cela ait conduit a une légére augmentation des
biopsies de lésions bénignes. Barata et al. (77) ont démontré que l'apprentissage par renforcement

(RL), en intégrant les préférences humaines, a amélioré non seulement la sensibilité des diagnostics,
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mais aussi la prise en charge clinique en aidant les dermatologues a prendre des décisions plus

optimales.

Une limitation partagée par toutes les études traitant de la performance de I'lA et de I'aide a la prise
de décision réside dans la nécessité de validations supplémentaires en pratique clinique. Giavina-
Bianchi et al. (78) et Felmingham et al. (80) soulignent I'importance d’étendre les tests a des
populations plus diversifiées, notamment en ce qui concerne les types de peau ou la localisation des
Iésions. Felmingham et al. (80) relevent également un potentiel biais d'échantillonnage lié aux cliniques
spécialisées tres fréquentées (ou les patients présentent généralement un risque plus élevé de
développer un cancer de la peau). Ces deux points pourraient limiter la généralisation des résultats a
d'autres contextes cliniques, notamment en soins primaires. Barata et al. (77) mentionnent que
I'intégration des préférences des patients, en plus de celles des dermatologues, pourrait encore
améliorer la pertinence clinique de I'lA. En outre, leur modeéle d'apprentissage par renforcement
nécessite un réentrainement constant, ce qui peut compliquer sa mise en ceuvre dans des contextes
réels. Enfin, les études de Felmingham et al. (80) et Marchetti et al. (79) mettent en avant la question
des biopsies inutiles, soulignant le besoin d’'un meilleur équilibre entre sensibilité accrue et gestion des
cas bénins. Marchetti et al. (79) se heurtent également a la limitation d'un échantillon monocentrique
et restreint en nombre de dermatologues, ainsi qu'a I'absence d’évaluation sur des phototypes plus

variés.

Les deux études comparant la performance de médecins dermatologues, généralistes et autres
paramédicaux a celle de I'lA ont montré des résultats en partie discordants. Anderson et al. (81,82)
concluent a une plus grande spécificité, sensibilité et exactitude de I'application d’IA Triage par rapport
aux cliniciens, dermatologues compris. Escalé-Besa et al. (83), en revanche, retrouvent une sensibilité

et une exactitude de I'lA inférieure a celle des dermatologues et des médecins généralistes.

Ces résultats contradictoires peuvent étre expliqués par les limitations intrinseéques a ces deux articles,
dont les principales sont partagées. La premiere de celles-ci se fonde sur la taille réduite d’images
analysées, en limitant la généralisation des résultats a une population plus large. La deuxieme limite
que ces études ont en commun porte sur le fait que la population étudiée soit issue d’'une zone
géographique restreinte et bien définie. Les phénotypes de peau les moins courants en dépistage de
carcinomes cutanés et mélanomes n’y sont donc pas représentés. L'étude de Escalé-Besa et al. (83)
contient également un biais de performance du c6té des médecins généralistes évaluateurs, les
volontaires étant majoritairement des médecins intéressés par la dermatologie. Il est probable qu’ils
aient donc une formation, dans ce domaine, plus élaborée que la moyenne de la population dont ils

sont issus et que I'on souhaite évaluer. Anderson et al. (81,82) se posent également la question de
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I'importance qu’ont, sur les résultats de leur étude, les compétences des différents professionnels de
santé en dermoscopie. Poursuivre de nouvelles études dans un milieu clinique réel, avec une restriction
de ces biais et sur un nombre plus important de patients, parait d’'une importance cruciale avant de
conclure a une performance suffisante de I'lA et d’en valider |'utilisation dans la pratique clinique

quotidienne des intervenants de santé.

Les recherches menées sur la coopération entre les médecins et I'lA présentent des avancées
importantes et des points communs notables. Toutes démontrent que I'lA améliore la précision
diagnostique, particulierement chez les médecins moins expérimentés, permettant de mieux détecter
les Iésions malignes. Une autre avancée majeure est que I'IA, en augmentant la sensibilité diagnostique
pour les cancers de la peau, contribue a réduire les excisions inutiles et a améliorer la gestion des
Iésions suspectes. Ces bénéfices sont observés tant dans les modeles utilisant des CNN que dans

d'autres approches comme I'ESS.

Cependant, des différences et des limitations existent dans ces études. Cerminara et al.(88) ont montré
que le CNN 2D était nettement moins performant que le CNN 3D et les dermatologues. C’est une
observation spécifique a cette étude, d'autres n'ayant pas relevé de différences aussi marquées entre
les performances des différentes approches d’IA. De leur coté, Han et al.(89) ont constaté que I'IA
n'améliorait pas significativement les performances des internes en dermatologie, contrairement aux
études de Winkler et al. (84) et Ba et al. (87) qui ont montré une amélioration des performances

diagnostiques méme chez les dermatologues expérimentés.

En ce qui concerne les limitations, plusieurs études partagent des aspects similaires. Par exemple, la
population d'étude était souvent réduite a des phototypes cutanés spécifiques. Han et al. (89) et Kim
et al. (85) ont mené leurs recherches principalement sur des patients asiatiques (essentiellement de
phototypes Il et IV), tandis que Winkler et al. (84) ont travaillé avec des patients de phototypes Il et ll,
ce qui restreint la généralisation des résultats a d'autres populations. Winkler et al. (84) ont également
mis en avant une focalisation sur les |ésions mélanocytaires et un environnement contrélé, ce qui réduit
la portée de leurs conclusions dans des conditions cliniques réelles. De surcroit, certains articles,
comme celui de Jaklitsch et al. (86), ont noté une diminution de la spécificité avec I'lA, augmentant le
risque de faux positifs et donc d'excisions inutiles. Enfin, Han et al. (89) et Kim et al. (85) ont également
mentionné le biais potentiel lié a I'entrainement de I'lA sur des images spécifiques, ce qui pourrait

limiter son efficacité face a des cas atypiques en dehors de ce cadre.

Notre premier objectif secondaire était de recenser les différentes méthodes d’IA existantes dans

I'analyse des lésions cutanées. Les 25 articles analysés montrent une diversité de méthodes utilisées
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pour le diagnostic des Iésions cutanées. L'une des approches les plus couramment employées est celle
des réseaux de neurones convolutifs (CNN). Par exemple, Yilmaz et al. ont utilisé des architectures CNN
telles que MobileNet et EfficientNet pour classifier des images dermoscopiques, permettant une
analyse précise des |ésions en identifiant des motifs complexes dans les images. Giavina-Bianchi et al.
ont également utilisé EfficientNet pour le diagnostic des lésions cutanées, tout en ayant recours a un
réseau adversaire génératif (GAN) pour concevoir des images artificielles de mélanome afin de
compenser le déséquilibre des données et améliorer I'entrainement de leur modele. Barata et al. ont
comparé un modele d'apprentissage supervisé (SL) a un modele d'apprentissage par renforcement
(RL), en ajustant les décisions du modele RL en fonction des retours des dermatologues pour améliorer
la sensibilité et la spécificité du diagnostic des lésions cutanées. Han et al. et Felmingham et al. ont,
quant a eux, utilisé des modeles d'apprentissage profond (Deep Learning) basés sur des CNN pour
analyser des images dermoscopiques et cliniques, contribuant ainsi a la détection des cancers de la

peau et a une meilleure gestion des patients.

Le second était de déterminer le co(t de I'lA, et son accessibilité par rapport a l'intervention de
spécialistes. De maniére générale, bien que I'lA soit souvent percue comme une technologie
prometteuse capable de réduire les colts et d'améliorer I'accés aux soins, il n'existe pas de chiffres
concrets quant aux investissements nécessaires a son déploiement en soins primaires. Plusieurs études
soulignent les avantages potentiels de I'lA, notamment pour alléger la charge de travail des spécialistes
et optimiser la gestion des cas complexes, tout en permettant un diagnostic plus rapide et précis dans
des contextes ol les ressources sont limitées. L'accessibilité accrue des smartphones, combinée a
['utilisation de technologies d'lA, est vue comme une solution efficace pour rendre le dépistage des
cancers de la peau plus abordable. C’est particulierement vrai dans les zones rurales ou les pays en
développement car les dermatoscopes coltent cher et ne sont pas toujours disponibles. Cependant,
des obstacles persistent, tels que le colt élevé de mise en ceuvre des technologies dans les soins
primaires, la nécessité d'une formation spécialisée pour les praticiens ainsi que la confiance limitée des
cliniciens et des patients dans la fiabilité des applications d'lA. Malgré ces défis, I'amélioration du
diagnostic précoce par I'lA pourrait non seulement augmenter les taux de survie des patients, mais
aussi réduire les colts de santé a long terme, en évitant les traitements plus colteux des cancers

avancés.

Bien que les résultats de notre analyse systématique de la littérature apportent des éléments
intéressants sur l'efficacité et I'accessibilité de I'lA en dermatologie, il est important de souligner

plusieurs biais méthodologiques qui pourraient influencer l'interprétation de ces données.
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L'un des principaux biais de cette étude est que de nombreuses technologies d'lA et d'apprentissage
automatique (AA) développées a des fins commerciales ne font pas I'objet de publications dans des
revues universitaires, ce qui signifie qu'elles n'ont pas été identifiées dans notre recherche
systématique issue de 3 bases de données. Contrairement a I'étude de The Lancet sur laquelle nous
nous appuyons, nous n'avons pas effectué de recherche manuelle dans les archives ou réseaux
commerciaux (Google, Microsoft, Apple, IBM, etc.), ce qui aurait pu enrichir et compléter notre
analyse. De la méme maniere, n’y sont pas non plus incluses des données de la littérature grise (these

ou mémoire, rapports d’agences gouvernementales, documents de travail...).

De plus, nos recherches ont révélé peu d'algorithmes d'IA ou d'AA spécifiquement développés ou
testés dans des contextes de soins primaires. Bien que nous nous soyons concentrées sur des études
menées en milieu clinique, il y avait souvent une prépondérance d'études impliquant des
dermatologues plutot que des médecins généralistes ou d'autres praticiens de soins primaires. Cela
peut biaiser les résultats en faveur des comparateurs de I'lA, les dermatologues étant généralement
plus expérimentés dans la détection des lésions cutanées. Le peu d’études évaluant les médecins
généralistes les associaient souvent a d’autres acteurs de soins primaires (non formés au diagnostic de

Iésions cutanées), affaiblissant significativement leurs performances en comparaison avec ceux de I'lA.

Un autre biais réside dans le fait que deux des articles inclus dans ce travail exploitent les résultats
d’une méme étude. Ils ont été rédigés par les mémes auteurs et publiés a un an d'intervalle dans deux
revues différentes. Afin d'éviter d'attribuer un poids excessif a des résultats redondants, nous n'avons

pris en compte ces données qu'une seule fois dans notre analyse.

Enfin, bien que certaines études aient été menées dans le contexte des soins primaires, il n’y en avait
pas suffisamment dans ce cadre spécifique pour réaliser des analyses statistiques complétes et

pertinentes sur l'impact de I'lA dans ces environnements. Cela limite notre capacité a généraliser nos

conclusions sur I'efficacité de I'lA dans les soins primaires.

Notre étude présente plusieurs forces méthodologiques importantes. Elle s'appuie, tout d’abord, sur
une recherche exhaustive de la littérature en utilisant trois grandes bases de données : MEDLINE,
Embase et Web of Science. Les équations de recherche utilisées sont fondées sur celles validées dans
I’étude d’O.T. Jones, publiée dans The Lancet, et intégrent des termes MeSH validés par des experts.
Cela garantit une rigueur et une exhaustivité des résultats, assurant que toutes les sources pertinentes

sont prises en compte.
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Ensuite, les articles ont été sélectionnés de maniere rigoureuse, seuls ceux publiés dans des revues
académiques a comité de lecture ont été retenus. Cela permet de garantir que chaque étude incluse a
fait I'objet d’une évaluation par des pairs, d’en assurer la qualité scientifique et l'impartialité des

données exploitées.

Nous avons aussi choisi d'exclure les revues systématiques de la littérature et les méta-analyses afin
d’éviter une sur-représentation de certains résultats. Cette décision permet d’assurer une évaluation

plus équilibrée et fidele des données, sans distorsion induite par des études déja synthétisées.

Un autre point fort réside dans la double évaluation de chaque article sélectionné, tant sur la qualité
du rapport que sur la méthodologie utilisée. Des outils d’évaluation standardisés et reconnus, tels que
les grilles STROBE, TREND, CONSORT, QUADAS-2, MINORS et Jadad, ont été employés, garantissant

ainsi une analyse rigoureuse, transparente et fiable.

Loriginalité de notre étude constitue également une force significative. L'importance et la pertinence
de notre travail dans le domaine est renforcé puisqu’aprés une recherche approfondie dans la
littérature grise, il apparait qu’aucune autre thése n‘aborde spécifiqguement ce sujet. En effet, lors de
notre recherche sur SUDOC (le catalogue du Systéme Universitaire de Documentation), nous avons
trouvé une thése portant sur le sujet de I'l[A en médecine générale. Son objectif principal était de
comprendre si les généralistes rencontraient des difficultés a diagnostiquer les tumeurs cutanées non
pigmentées et a orienter leurs patients vers des dermatologues ainsi que d’évaluer si un outil de
diagnostic de ces tumeurs utilisant I'lA pouvait étre percu comme utile dans la pratique quotidienne

(90).

A cette occasion, nous avons consulté les sites de I'OMS, de la Société Francaise de Dermatologie (SFD)
et de la Haute Autorité de Santé (HAS). Bien que nous n'ayons pas identifié d'études spécifiques sur
I'évaluation de l'intelligence artificielle (I1A) appliquée au diagnostic des lésions cutanées, plusieurs
rapports de ces institutions fournissent des recommandations importantes sur l'usage de I'lA en santé.
Les rapports de I'OMS (publié le 28 juin 2021) (91,92), de la HAS (validé le 9 novembre 2022) (93) et de

la SFD (daté du 16 septembre 2022) (94) soulignent des points convergents.

lls insistent sur la nécessité d’encadrer |'utilisation de I'lA afin de garantir qu’elle reste un outil
complémentaire, utilisé sous la supervision des professionnels de santé. lls mettent en garde contre les
risques liés a I'automatisation excessive, notamment I'absence d'accompagnement humain lors du
diagnostic et I'impact sur la relation patient-médecin. La responsabilité médicale reste un enjeu central,

I'lA ne devant pas remplacer la décision clinique.
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Les trois agences partagent également des préoccupations autour des biais algorithmiques, de Ila
nécessité d’'une validation continue des outils d’lIA et de I'importance d’une transparence sur leur
fonctionnement. Le rapport de la HAS met en avant la difficulté de valider ces technologies en vie réelle
et la rareté des études prospectives robustes. De son c6té, la SFD recommande une formation accrue
des professionnels a 'usage de I'lA, tout en appelant a une réglementation stricte pour prévenir les

dérives potentielles, comme I'utilisation de I'l|A par le grand public sans supervision médicale.

Ainsi, ces institutions s’accordent a dire que I'lA, en dermatologie et en soins premiers, peut offrir des
opportunités pour améliorer le diagnostic des lésions cutanées, mais elles insistent sur un
encadrement rigoureux et une utilisation sous contréle médical pour maximiser les bénéfices tout en

minimisant les risques.

Enfin, la gestion des conflits d’intéréts a été soigneusement prise en compte. Bien que notre étude n'ait
pas inclus les réseaux commerciaux dans la recherche de la littérature (ce qui peut entrainer une
certaine perte de données), ce choix permet de limiter I'influence des conflits d'intéréts potentiels. Il
est cependant a noter que certains articles inclus mentionnent des financements privés, nous l'avons

pris en compte de maniére transparente.

La conception de cette étude a suivi les recommandations PRISMA (Preferred Reporting Items for
Systematics Reviews and Meta-Analyses), visant a garantir la transparence et I'exhaustivité dans la
présentation d’une revue systématique ou d’'une méta-analyse. En appliquant a notre étude la grille
d’évaluation PRISMA, nous avons obtenu un score de 17/27 (Annexe n°5). Nous avons également
utilisé la grille de notation AMSTAR (A MeaSurement Tool to Assess systematic Reviews), pour apprécier
la validité interne de I'étude en évaluant la qualité méthodologique et la note retrouvée était de 7/11

(Annexe n° 5).

Par ailleurs, les deux auteurs déclarent n'avoir aucun conflit d'intéréts et aucun financement spécifique

n'a été recu pour la rédaction de cette revue systématique de la littérature.
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V - CONCLUSION

Notre revue de la littérature permet d’actualiser les avancées effectuées par les techniques d’IA dans
le diagnostic et le dépistage des cancers cutanés mélanocytaires et non mélanocytaires. Ces
technologies se développent a grande vitesse, cependant, elles restent, a ce jour, insuffisamment
éprouvées dans un contexte clinique. Des études supplémentaires de grande envergure sont
nécessaires afin de vérifier leur sécurité d’utilisation dans le monde réel. Par ailleurs, |'utilisation de I'lA
dans la pratique clinique souléve également des questions éthiques et d’engagement de la
responsabilité juridique. C’'est notamment le cas concernant la prise de décision médicale automatisée
et la répartition des responsabilités entre I'lA et les professionnels de santé en cas d’erreurs

diagnostiques.
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VIl - ANNEXES

VIl- 1 ANNEXE 1 : Equations de recherche sur les trois bases de données utilisées

STRATEGIE de RECHERCHE EMBASE (réalisée par Mme DEVRIENDT Anne-Morgane et M SIDRE Colin de I’Université Paris Cité))
N°dela Demande
recherche
1 ((early or earlier or facilitat*or aid* or augment® or improv*) adj3 (detect* or diagnos* or recogni* or identif* or classif* or decision*)).ab,ti.
2 triage.ab,ti.
3 #1 OR #2
4 melanoma.ab,ti.
5 exp ¥*melanoma/
6 ((suspicious or pigmented) adj3 (skin tumour or skin lesion)).ab,ti.
7 "basal cell carcinoma".ab,ti.
8 exp *basal cell carcinoma/
9 squamous cell carcinoma.ab,ti.
10 exp *squamous cell carcinoma/
11 skin cancer.mp. or exp *skin cancer/
12 skin neoplasm.mp. or exp *skin tumor/
13 skin malignan*.ab,ti.
14 #4 OR #5 OR #6 OR #7 OR #8 OR #9 OR #10 OR #11 OR #12 OR #13
15 artificial intelligence.ab,ti.
16 exp *artificial intelligence/
17 neural network*.ab,t.
18 exp *artificial neural network/
19 .ab,ti.
20 exp *machine learning/
21 ((machine or computer) adj2 vision).ab,ti.
22 ((unsupervised or supervised or weak* supervised or limited supervision) adj3 (learning or network or algorithm)).ab,ti.
23 exp *computer assisted diagnosis/
24 deep learning.ab,ti.
25 support vector machines.ab,ti.
26 exp *support vector machine/
27 150r 16 or 17 or 18 or 19 or 20 or 21 or 22 or 23 or 24 or 25 or 26
28 3 and 14 and 27
29 limit 28 to yr="2021 -2023"
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STRATEGIE de RECHERCHE WEB of SCIENCE
N* dela Demande Filtres Résultats
recherche
1 TI=((early or earlier or facilitat or aid or augment or improv) NEAR/3 (detect or diagnos or recogni or identif or classif or 8211
decision))
) TS=((early or earlier or facilitat or aid or augment or improv) NEAR/3 (detect or diagnos or recogni or identif or classif or 67 541
decision))
3 Tl=triage 9188
4 TS=triage 30 602
5 #4 OR #3 OR #2 OR #1 97 881
6 Tl=melanoma 108 939
7 TS=melanoma 201 227
8 Tl=((suspicious or pigmented) NEAR/3 (tumour or tumor or lesion)) 2172
9 TS=((suspicious or pigmented) NEAR/3 (tumour or tumor or lesion)) 12 009
10 Tl=(basal cell carcinoma) 9 858
11 TS=(basal cell carcinoma) 30459
12 Tl=(squamous cell carcinoma) 73 551
13 TS=(squamous cell carcinoma) 177 851
14 TI=(skin NEAR/3 (tumour or tumor or neoplasm or cancer or malignancy)) 16 801
15 TS=(skin NEAR/3 (tumour or tumor or neoplasm or cancer or malignancy)) 58 119
16 #15 OR #14 OR #13 OR #12 OR #11 OR #10 OR #9 OR #8 OR #7 OR #6 427 470
17 Tl=artificial intelligence OR TS=artificial intelligence 170 166
18 Tl=neural network OR TS=neural network 730436
19 Tl=machine learning OR TS=machine learning 447 653
20 TI=((machine OR computer) NEAR/3 (vision)) OR TS=((machine OR computer) NEAR/3 (vision)) 94 046
TI=((unsupervised or supervised or supervision) NEAR/3 (learning or network or algorithm)) OR TS=((unsupervised or
21 . . . . 94 437
supervised or supervision) NEAR/3 (learning or network or algorithm))
22 Tl=(computer assisted diagnosis) OR TS=(computer assisted diagnosis) 8 400
23 TI=(deep learning) OR TS=(deep learning) 339 547
24 Tl=(support vector machines) OR TS=(support vector machines) 139 440
25 #24 OR #23 OR #22 OR #21 OR #20 OR #19 OR #18 OR #17 1443213
26 #5 AND #16 AND #25 from 2021 - 2023 801
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STRATEGIE de RECHERCHE MEDLINE (Pubmed)
N°dela . ey . p
Demande Filtres Détails de la recherche Résultats
recherche
((early or earlier or
facilitat* or aid or ("early"[All Fields] OR "earlier"[All Fields] OR "facilitat*"[All Fields] OR "aid"[All Fields] OR "augment*"[All Fields] OR "improv*"[All
1 augment* or improv*) AND Fields]) AND ("detect*"[All Fields] OR "diagnos*"[All Fields] OR "recogni*"[All Fields] OR "identif*"[All Fields] OR "classif*"[All 2822 682
(detect* or diagnos* or Fields] OR "decision*"[All Fields])
recogni* or identif* or
classif* or decision*))
2 Triage "triage"[MeSH Terms] OR "triage"[All Fields] OR "triages"[All Fields] OR "triaged"[All Fields] OR "triaging"[All Fields] 32986
(("early"[All Fields] OR "earlier"[All Fields] OR "facilitat*"[All Fields] OR "aid"[All Fields] OR "augment*"[All Fields] OR "improv*"[All
3 #1 OR #2 Fields]) AND ("detect*"[All Fields] OR "diagnos*"[All Fields] OR "recogni*"[All Fields] OR "identif*"[All Fields] OR "classif*"[All 2 845 626
Fields] OR "decision*"[All Fields])) OR ("triage"[MeSH Terms] OR "triage"[All Fields] OR "triages"[All Fields] OR "triaged"[All Fields]
OR "triaging"[All Fields])
4 ("melanoma"[MeSH "melanoma"[MeSH Terms] OR "melanoma"[MeSH Terms] OR "melanoma"[All Fields] OR "melanomas"[All Fields] OR "melanoma 159 282
Terms]) OR melanoma s"[All Fields]
("suspicious"[All Fields] OR "suspiciously"[All Fields] OR ("pigment"[All Fields] OR "pigmental"[All Fields] OR "pigmentation"[MeSH
(et s o Samemics] :Ire.rms] OR pl)ilgmenFatlon [All F'|Iel.ds] OR "plgme.ntatlons [All FIE:'|C|S.] OR plgmented [All Fields] OR plgTe‘nt:ng [AI! Fields] OR
5 AND (skin tumour or skin pigmentous"[All Fields] OR "pigments"[All Fields])) AND ("skin neoplasms"[MeSH Terms] OR ("skin"[All Fields] AND 19 633
T "neoplasms"[All Fields]) OR "skin neoplasms"[All Fields] OR ("skin"[All Fields] AND "tumor"[All Fields]) OR "skin tumor"[All Fields]
OR ("skin"[All Fields] AND "tumour"[All Fields]) OR "skin tumour"[All Fields] OR (("skin"[MeSH Terms] OR "skin"[All Fields]) AND
("lesion"[All Fields] OR "lesion s"[All Fields] OR "lesional"[All Fields] OR "lesions"[All Fields])))
((suspicious or pigmented) "carcinoma, basal cell"[MeSH Terms] OR ("carcinoma"[All Fields] AND "basal"[All Fields] AND "cell"[All Fields]) OR "basal cell
G AND (skin tumour or skin carcinoma"[All Fields] OR ("basal"[All Fields] AND "cell"[All Fields] AND "carcinoma"[All Fields]) OR "carcinoma, basal cell"[MeSH sl oeE
lesion)) Terms]
. (Squamous cell carcinoma) "carcinoma, squamous cell"[MeSH Terms] OR ("carcinoma"[All Fields] AND "squamous"[All Fields] AND "cell"[All Fields]) OR 1 GG
OR (carcinoma, squamous "squamous cell carcinoma"[All Fields] OR ("squamous"[All Fields] AND "cell"[All Fields] AND "carcinoma"[All Fields]) OR
cell[MeSH Terms]) "carcinoma, squamous cell"[MeSH Terms]
8 (Skin cancer) OR (skin "skin neoplasms"[MeSH Terms] OR ("skin"[All Fields] AND "neoplasms"[All Fields]) OR "skin neoplasms"[All Fields] OR ("skin"[All 224 855
neoplasm*[MeSH Terms]) Fields] AND "cancer"[All Fields]) OR "skin cancer"[All Fields] OR "skin neoplasm*"[MeSH Terms]
& skin malignan* ("skin"[MeSH Terms] OR "skin"[All Fields]) AND "malignan*"[All Fields] SRl

85



STRATEGIE de RECHERCHE MEDLINE (Pubmed)

N° dela

Demande Filtres Détails de la recherche Résultats
recherche
"melanoma"[MeSH Terms] OR ("melanoma"[MeSH Terms] OR "melanoma"[All Fields] OR "melanomas"[All Fields] OR
"melanoma s"[All Fields]) OR (("suspicious"[All Fields] OR "suspiciously"[All Fields] OR ("pigment"[All Fields] OR "pigmental"[All
Fields] OR "pigmentation"[MeSH Terms] OR "pigmentation"[All Fields] OR "pigmentations"[All Fields] OR "pigmented"[All Fields]
OR "pigmenting"[All Fields] OR "pigmentous"[All Fields] OR "pigments"[All Fields])) AND ("skin neoplasms"[MeSH Terms] OR
("skin"[All Fields] AND "neoplasms"[All Fields]) OR "skin neoplasms"[All Fields] OR ("skin"[All Fields] AND "tumor"[All Fields]) OR
"skin tumor"[All Fields] OR ("skin"[All Fields] AND "tumour"[All Fields]) OR "skin tumour"[All Fields] OR (("skin"[MeSH Terms] OR
10 #4 OR #5 OR #6 OR #7 OR "skin"[All Fields]) AND ("lesion"[All Fields] OR "lesion s"[All Fields] OR "lesional"[All Fields] OR "lesions"[All Fields])))) OR 512 630
#8 OR #9 ("carcinoma, basal cell"[MeSH Terms] OR ("carcinoma"[All Fields] AND "basal"[All Fields] AND "cell"[All Fields]) OR "basal cell
carcinoma"[All Fields] OR ("basal"[All Fields] AND "cell"[All Fields] AND "carcinoma"[All Fields]) OR "carcinoma, basal cell"[MeSH
Terms]) OR ("carcinoma, squamous cell"[MeSH Terms] OR ("carcinoma"[All Fields] AND "squamous"[All Fields] AND "cell"[All
Fields]) OR "squamous cell carcinoma"[All Fields] OR ("squamous"[All Fields] AND "cell"[All Fields] AND "carcinoma"[All Fields])
OR "carcinoma, squamous cell"[MeSH Terms]) OR ("skin neoplasms"[MeSH Terms] OR ("skin"[All Fields] AND "neoplasms"[All
Fields]) OR "skin neoplasms"[All Fields] OR ("skin"[All Fields] AND "cancer"[All Fields]) OR "skin cancer"[All Fields] OR "skin
neoplasm*"[MeSH Terms]) OR (("skin"[MeSH Terms] OR "skin"[All Fields]) AND "malignan*"[All Fields])
11 (amﬁazi”;:;lfl;f;?ce) oL "artificial intelligence"[MeSH Terms] OR ("artificial"[All Fields] AND "intelligence"[All Fields]) OR "artificial intelligence"[All Fields] 201 722
intelligence[MeSH Terms]) OR "artificial intelligence"[MeSH Terms]
(neural network*) OR " " . " R : " - : " " . " N .
12 T (("neural"[All Fields] OR "neuralization"[All Fields] OR "neuralize"[All Fields] OR "neuralized"[All Fields] OR "neuralizes"[All Fields] 155 333
n H n H n n H n *xn H n n
computer[MeSH Terms]) OR "neuralizing"[All Fields] OR "neurally"[All Fields]) AND "network*"[All Fields]) OR "neural networks, computer"[MeSH Terms]
(machine learning) OR "machine learning"[MeSH Terms] OR ("machine"[All Fields] AND "learning"[All Fields]) OR "machine learning"[All Fields] OR
13 (machine learning[MeSH "machine learning"[MeSH Terms] 119254
Terms])
("machine"[All Fields] OR "machine s"[All Fields] OR "machines"[All Fields] OR ("computability"[All Fields] OR "computable"[All
Fields] OR "computating"[All Fields] OR "computation"[All Fields] OR "computational"[All Fields] OR "computations"[All Fields]
14 ((machine or computer) OR "compute"[All Fields] OR "computed"[All Fields] OR "computer s"[All Fields] OR "computers"[MeSH Terms] OR 31192

AND vision)

"computers"[All Fields] OR "computer"[All Fields] OR "computes"[All Fields] OR "computing"[All Fields] OR "computional"[All
Fields])) AND ("vision s"[All Fields] OR "vision, ocular"[MeSH Terms] OR ("vision"[All Fields] AND "ocular"[All Fields]) OR "ocular
vision"[All Fields] OR "vision"[All Fields] OR "visions"[All Fields] OR "visioning"[All Fields])
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STRATEGIE de RECHERCHE MEDLINE (Pubmed)

N° dela
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recherche
("unsupervised"[All Fields] OR ("organization and administration"[MeSH Terms] OR ("organization"[All Fields] AND
"administration"[All Fields]) OR "organization and administration"[All Fields] OR "supervision"[All Fields] OR "supervise"[All
Fields] OR "supervised"[All Fields] OR "supervises"[All Fields] OR "supervising"[All Fields] OR "supervisions"[All Fields]) OR
("weak*"[All Fields] AND ("organization and administration"[MeSH Terms] OR ("organization"[All Fields] AND
"administration"[All Fields]) OR "organization and administration"[All Fields] OR "supervision"[All Fields] OR "supervise"[All
((unsupervised or Fields] OR "supervised"[All Fields] OR "supervises"[All Fields] OR "supervising"[All Fields] OR "supervisions"[All Fields])) OR
supervised or (weak* (("limit"[All Fields] OR "limitation"[All Fields] OR "limitations"[All Fields] OR "limited"[All Fields] OR "limiting"[All Fields] OR
= supervised) or limited "limits"[All Fields]) AND ("organization and administration"[MeSH Terms] OR ("organization"[All Fields] AND "administration"[All 193633
supervision) AND (learning Fields]) OR "organization and administration"[All Fields] OR "supervision"[All Fields] OR "supervise"[All Fields] OR
or network or algorithm)) "supervised"[All Fields] OR "supervises"[All Fields] OR "supervising"[All Fields] OR "supervisions"[All Fields]))) AND
("learning"[MeSH Terms] OR "learning"[All Fields] OR "learn"[All Fields] OR "learned"[All Fields] OR "learning s"[All Fields] OR
"learnings"[All Fields] OR "learns"[All Fields] OR ("network"[All Fields] OR "network s"[All Fields] OR "networked"[All Fields] OR
"networker"[All Fields] OR "networkers"[All Fields] OR "networking"[All Fields] OR "networks"[All Fields]) OR ("algorithm s"[All
Fields] OR "algorithmic"[All Fields] OR "algorithmically"[All Fields] OR "algorithmics"[All Fields] OR "algorithmization"[All Fields]
OR "algorithms"[MeSH Terms] OR "algorithms"[All Fields] OR "algorithm"[All Fields]))
16 diacgonngsil:[t:/lrestSI‘srtei(rjns] "diagnosis, computer assisted"[MeSH Terms] 86716
17 (Deep Learning) OR ("deep "deep learning"[MeSH Terms] OR ("deep"[All Fields] AND "learning"[All Fields]) OR "deep learning"[All Fields] OR "deep 59218
learning"[MeSH Terms]) learning"[MeSH Terms]
18 SRRV L) "support vector machine"[MeSH Terms] OR ("support"[All Fields] AND "vector"[All Fields] AND "machine"[All Fields]) OR 26 805

OR ("support vector
machine"[MeSH Terms])

"support vector machine"[All Fields] OR "support vector machine"[MeSH Terms]
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19

#11 OR #12
OR #150OR

OR#13 OR #14
#16 OR #17 OR
#18

"artificial intelligence"[MeSH Terms] OR ("artificial"[All Fields] AND "intelligence"[All Fields]) OR "artificial intelligence"[All Fields]
OR "artificial intelligence"[MeSH Terms] OR ((("neural"[All Fields] OR "neuralization"[All Fields] OR "neuralize"[All Fields] OR
"neuralized"[All Fields] OR "neuralizes"[All Fields] OR "neuralizing"[All Fields] OR "neurally"[All Fields]) AND "network*"[All
Fields]) OR "neural networks, computer"[MeSH Terms]) OR ("machine learning"[MeSH Terms] OR ("machine"[All Fields] AND
"learning"[All Fields]) OR "machine learning"[All Fields] OR "machine learning"[MeSH Terms]) OR (("machine"[All Fields] OR
"machine s"[All Fields] OR "machines"[All Fields] OR ("computability"[All Fields] OR "computable"[All Fields] OR
"computating"[All Fields] OR "computation"[All Fields] OR "computational"[All Fields] OR "computations"[All Fields] OR
"compute"[All Fields] OR "computed"[All Fields] OR "computer s"[All Fields] OR "computers"[MeSH Terms] OR "computers"[All
Fields] OR "computer"[All Fields] OR "computes"[All Fields] OR "computing"[All Fields] OR "computional"[All Fields])) AND
("vision s"[All Fields] OR "vision, ocular"[MeSH Terms] OR ("vision"[All Fields] AND "ocular"[All Fields]) OR "ocular vision"[All
Fields] OR "vision"[All Fields] OR "visions"[All Fields] OR "visioning"[All Fields])) OR (("unsupervised"[All Fields] OR ("organization
and administration"[MeSH Terms] OR ("organization"[All Fields] AND "administration"[All Fields]) OR "organization and
administration"[All Fields] OR "supervision"[All Fields] OR "supervise"[All Fields] OR "supervised"[All Fields] OR "supervises"[All
Fields] OR "supervising"[All Fields] OR "supervisions"[All Fields]) OR ("weak*"[All Fields] AND ("organization and
administration"[MeSH Terms] OR ("organization"[All Fields] AND "administration"[All Fields]) OR "organization and
administration"[All Fields] OR "supervision"[All Fields] OR "supervise"[All Fields] OR "supervised"[All Fields] OR "supervises"[All
Fields] OR "supervising"[All Fields] OR "supervisions"[All Fields])) OR (("limit"[All Fields] OR "limitation"[All Fields] OR
"limitations"[All Fields] OR "limited"[All Fields] OR "limiting"[All Fields] OR "limits"[All Fields]) AND ("organization and
administration"[MeSH Terms] OR ("organization"[All Fields] AND "administration"[All Fields]) OR "organization and
administration"[All Fields] OR "supervision"[All Fields] OR "supervise"[All Fields] OR "supervised"[All Fields] OR "supervises"[All
Fields] OR "supervising"[All Fields] OR "supervisions"[All Fields]))) AND ("learning"[MeSH Terms] OR "learning"[All Fields] OR
"learn"[All Fields] OR "learned"[All Fields] OR "learning s"[All Fields] OR "learnings"[All Fields] OR "learns"[All Fields] OR
("network"[All Fields] OR "network s"[All Fields] OR "networked"[All Fields] OR "networker"[All Fields] OR "networkers"[All
Fields] OR "networking"[All Fields] OR "networks"[All Fields]) OR ("algorithm s"[All Fields] OR "algorithmic"[All Fields] OR
"algorithmically"[All Fields] OR "algorithmics"[All Fields] OR "algorithmization"[All Fields] OR "algorithms"[MeSH Terms] OR
"algorithms"[All Fields] OR "algorithm"[All Fields]))) OR "diagnosis, computer assisted"[MeSH Terms] OR ("deep learning"[MeSH
Terms] OR ("deep"[All Fields] AND "learning"[All Fields]) OR "deep learning"[All Fields] OR "deep learning"[MeSH Terms]) OR
("support vector machine"[MeSH Terms] OR ("support"[All Fields] AND "vector"[All Fields] AND "machine"[All Fields]) OR
"support vector machine"[All Fields] OR "support vector machine"[MeSH Terms])
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20

#3 AND #10 AND #19

((("early"[All Fields] OR "earlier"[All Fields] OR "facilitat*"[All Fields] OR "aid"[All Fields] OR "augment*"[All Fields] OR "improv*"[All
Fields]) AND ("detect*"[All Fields] OR "diagnos*"[All Fields] OR "recogni*"[All Fields] OR "identif*"[All Fields] OR "classif*"[All Fields] OR
"decision*"[All Fields])) OR ("triage"[MeSH Terms] OR "triage"[All Fields] OR "triages"[All Fields] OR "triaged"[All Fields] OR "triaging"[All
Fields])) AND ("melanoma"[MeSH Terms] OR ("melanoma"[MeSH Terms] OR "melanoma"[All Fields] OR "melanomas"[All Fields] OR
"melanoma s"[All Fields]) OR (("suspicious"[All Fields] OR "suspiciously"[All Fields] OR ("pigment"[All Fields] OR "pigmental"[All Fields]
OR "pigmentation"[MeSH Terms] OR "pigmentation"[All Fields] OR "pigmentations"[All Fields] OR "pigmented"[All Fields] OR
"pigmenting"[All Fields] OR "pigmentous"[All Fields] OR "pigments"[All Fields])) AND ("skin neoplasms"[MeSH Terms] OR ("skin"[All
Fields] AND "neoplasms"[All Fields]) OR "skin neoplasms"[All Fields] OR ("skin"[All Fields] AND "tumor"[All Fields]) OR "skin tumor"[All
Fields] OR ("skin"[All Fields] AND "tumour"[All Fields]) OR "skin tumour"[All Fields] OR (("skin"[MeSH Terms] OR "skin"[All Fields]) AND
("lesion"[All Fields] OR "lesion s"[All Fields] OR "lesional"[All Fields] OR "lesions"[All Fields])))) OR ("carcinoma, basal cell"[MeSH Terms]
OR ("carcinoma"[All Fields] AND "basal"[All Fields] AND "cell"[All Fields]) OR "basal cell carcinoma"[All Fields] OR ("basal"[All Fields] AND
"cell"[All Fields] AND "carcinoma"[All Fields]) OR "carcinoma, basal cell"[MeSH Terms]) OR ("carcinoma, squamous cell"[MeSH Terms]
OR ("carcinoma"[All Fields] AND "squamous"[All Fields] AND "cell"[All Fields]) OR "squamous cell carcinoma"[All Fields] OR
("squamous"[All Fields] AND "cell"[All Fields] AND "carcinoma"[All Fields]) OR "carcinoma, squamous cell"[MeSH Terms]) OR ("skin
neoplasms"[MeSH Terms] OR ("skin"[All Fields] AND "neoplasms"[All Fields]) OR "skin neoplasms"[All Fields] OR ("skin"[All Fields] AND
"cancer"[All Fields]) OR "skin cancer"[All Fields] OR "skin neoplasm*"[MeSH Terms]) OR (("skin"[MeSH Terms] OR "skin"[All Fields]) AND
"malignan*"[All Fields])) AND ("artificial intelligence"[MeSH Terms] OR ("artificial"[All Fields] AND "intelligence"[All Fields]) OR "artificial
intelligence"[All Fields] OR "artificial intelligence"[MeSH Terms] OR ((("neural"[All Fields] OR "neuralization"[All Fields] OR "neuralize"[All
Fields] OR "neuralized"[All Fields] OR "neuralizes"[All Fields] OR "neuralizing"[All Fields] OR "neurally"[All Fields]) AND "network*"[All
Fields]) OR "neural networks, computer”[MeSH Terms]) OR ("machine learning"[MeSH Terms] OR ("machine"[All Fields] AND
"learning"[All Fields]) OR "machine learning"[All Fields] OR "machine learning"[MeSH Terms]) OR (("machine"[All Fields] OR "machine
s"[All Fields] OR "machines"[All Fields] OR ("computability"[All Fields] OR "computable"[All Fields] OR "computating"[All Fields] OR
"computation"[All Fields] OR "computational"[All Fields] OR "computations"[All Fields] OR "compute"[All Fields] OR "computed" [All
Fields] OR "computer s"[All Fields] OR "computers"[MeSH Terms] OR "computers"[All Fields] OR "computer"[All Fields] OR
"computes"[All Fields] OR "computing"[All Fields] OR "computional"[All Fields])) AND ("vision s"[All Fields] OR "vision, ocular"[MeSH
Terms] OR ("vision"[All Fields] AND "ocular"[All Fields]) OR "ocular vision"[All Fields] OR "vision"[All Fields] OR "visions"[All Fields] OR
"visioning"[All Fields])) OR (("unsupervised"[All Fields] OR ("organization and administration"[MeSH Terms] OR ("organization"[All Fields]
AND "administration"[All Fields]) OR "organization and administration"[All Fields] OR "supervision"[All Fields] OR "supervise"[All Fields]
OR "supervised"[All Fields] OR "supervises"[All Fields] OR "supervising"[All Fields] OR "supervisions"[All Fields]) OR ("weak*"[All Fields]
AND ("organization and administration"[MeSH Terms] OR ("organization"[All Fields] AND "administration"[All Fields]) OR "organization
and administration"[All Fields] OR "supervision"[All Fields] OR "supervise"[All Fields] OR "supervised"[All Fields] OR "supervises"[All
Fields] OR "supervising"[All Fields] OR "supervisions"[All Fields])) OR (("limit"[All Fields] OR "limitation"[All Fields] OR "limitations"[All
Fields] OR "limited"[All Fields] OR "limiting"[All Fields] OR "limits"[All Fields]) AND ("organization and administration"[MeSH Terms] OR
("organization"[All Fields] AND "administration"[All Fields]) OR "organization and administration"[All Fields] OR "supervision"[All Fields]
OR "supervise"[All Fields] OR "supervised"[All Fields] OR "supervises"[All Fields] OR "supervising"[All Fields] OR "supervisions"[All
Fields]))) AND ("learning"[MeSH Terms] OR "learning"[All Fields] OR "learn"[All Fields] OR "learned"[All Fields] OR "learning s"[All Fields]
OR "learnings"[All Fields] OR "learns"[All Fields] OR ("network"[All Fields] OR "network s"[All Fields] OR "networked"[All Fields] OR
"networker"[All Fields] OR "networkers"[All Fields] OR "networking"[All Fields] OR "networks"[All Fields]) OR ("algorithm s"[All Fields]
OR "algorithmic"[All Fields] OR "algorithmically"[All Fields] OR "algorithmics"[All Fields] OR "algorithmization"[All Fields] OR
"algorithms"[MeSH Terms] OR "algorithms"[All Fields] OR "algorithm"[All Fields]))) OR "diagnosis, computer assisted"[MeSH Terms] OR
("deep learning"[MeSH Terms] OR ("deep"[All Fields] AND "learning"[All Fields]) OR "deep learning"[All Fields] OR "deep learning"[MeSH
Terms]) OR ("support vector machine"[MeSH Terms] OR ("support"[All Fields] AND "vector"[All Fields] AND "machine"[All Fields]) OR
"support vector machine"[All Fields] OR "support vector machine"[MeSH Terms]))
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21

#7 AND #14 AND #23

From 2021
-2023

(((("early"[All Fields] OR "earlier"[All Fields] OR "facilitat*"[All Fields] OR "aid"[All Fields] OR "augment*"[All Fields] OR "improv*"[All Fields]) AND
("detect*"[All Fields] OR "diagnos*"[All Fields] OR "recogni*"[All Fields] OR "identif*"[All Fields] OR "classif*"[All Fields] OR "decision*"[All
Fields])) OR ("triage"[MeSH Terms] OR "triage"[All Fields] OR "triages"[All Fields] OR "triaged"[All Fields] OR "triaging"[All Fields])) AND
("melanoma"[MeSH Terms] OR ("melanoma"[MeSH Terms] OR "melanoma"[All Fields] OR "melanomas"[All Fields] OR "melanoma s"[All Fields])
OR (("suspicious"[All Fields] OR "suspiciously"[All Fields] OR ("pigment"[All Fields] OR "pigmental"[All Fields] OR "pigmentation"[MeSH Terms]
OR "pigmentation"[All Fields] OR "pigmentations"[All Fields] OR "pigmented"[All Fields] OR "pigmenting"[All Fields] OR "pigmentous"[All Fields]
OR "pigments"[All Fields])) AND ("skin neoplasms"[MeSH Terms] OR ("skin"[All Fields] AND "neoplasms"[All Fields]) OR "skin neoplasms"[All
Fields] OR ("skin"[All Fields] AND "tumor"[All Fields]) OR "skin tumor"[All Fields] OR ("skin"[All Fields] AND "tumour"[All Fields]) OR "skin
tumour"[All Fields] OR (("skin"[MeSH Terms] OR "skin"[All Fields]) AND ("lesion"[All Fields] OR "lesion s"[All Fields] OR "lesional"[All Fields] OR
"lesions"[All Fields])))) OR ("carcinoma, basal cell"[MeSH Terms] OR ("carcinoma"[All Fields] AND "basal"[All Fields] AND "cell"[All Fields]) OR
"basal cell carcinoma"[All Fields] OR ("basal"[All Fields] AND "cell"[All Fields] AND "carcinoma"[All Fields]) OR "carcinoma, basal cell"[MeSH
Terms]) OR ("carcinoma, squamous cell"[MeSH Terms] OR ("carcinoma"[All Fields] AND "squamous"[All Fields] AND "cell"[All Fields]) OR
"squamous cell carcinoma"[All Fields] OR ("squamous"[All Fields] AND "cell"[All Fields] AND "carcinoma"[All Fields]) OR "carcinoma, squamous
cell"[MeSH Terms]) OR ("skin neoplasms"[MeSH Terms] OR ("skin"[All Fields] AND "neoplasms"[All Fields]) OR "skin neoplasms"[All Fields] OR
("skin"[All Fields] AND "cancer"[All Fields]) OR "skin cancer"[All Fields] OR "skin neoplasm*"[MeSH Terms]) OR (("skin"[MeSH Terms] OR "skin"[All
Fields]) AND "malignan*"[All Fields])) AND ("artificial intelligence"[MeSH Terms] OR ("artificial"[All Fields] AND "intelligence"[All Fields]) OR
"artificial intelligence"[All Fields] OR "artificial intelligence"[MeSH Terms] OR ((("neural"[All Fields] OR "neuralization"[All Fields] OR
"neuralize"[All Fields] OR "neuralized"[All Fields] OR "neuralizes"[All Fields] OR "neuralizing"[All Fields] OR "neurally"[All Fields]) AND
"network*"[All Fields]) OR "neural networks, computer"[MeSH Terms]) OR ("machine learning"[MeSH Terms] OR ("machine"[All Fields] AND
"learning"[All Fields]) OR "machine learning"[All Fields] OR "machine learning"[MeSH Terms]) OR (("machine"[All Fields] OR "machine s"[All
Fields] OR "machines"[All Fields] OR ("computability"[All Fields] OR "computable"[All Fields] OR "computating"[All Fields] OR "computation"[All
Fields] OR "computational"[All Fields] OR "computations"[All Fields] OR "compute"[All Fields] OR "computed"[All Fields] OR "computer s"[All
Fields] OR "computers"[MeSH Terms] OR "computers"[All Fields] OR "computer"[All Fields] OR "computes"[All Fields] OR "computing"[All Fields]
OR "computional"[All Fields])) AND ("vision s"[All Fields] OR "vision, ocular"[MeSH Terms] OR ("vision"[All Fields] AND "ocular"[All Fields]) OR
"ocular vision"[All Fields] OR "vision"[All Fields] OR "visions"[All Fields] OR "visioning"[All Fields])) OR (("unsupervised"[All Fields] OR
("organization and administration"[MeSH Terms] OR ("organization"[All Fields] AND "administration"[All Fields]) OR "organization and
administration"[All Fields] OR "supervision"[All Fields] OR "supervise"[All Fields] OR "supervised"[All Fields] OR "supervises"[All Fields] OR
"supervising"[All Fields] OR "supervisions"[All Fields]) OR ("weak*"[All Fields] AND ("organization and administration"[MeSH Terms] OR
("organization"[All Fields] AND "administration"[All Fields]) OR "organization and administration"[All Fields] OR "supervision"[All Fields] OR
"supervise"[All Fields] OR "supervised"[All Fields] OR "supervises"[All Fields] OR "supervising"[All Fields] OR "supervisions"[All Fields])) OR
(("limit"[All Fields] OR "limitation"[All Fields] OR "limitations"[All Fields] OR "limited"[All Fields] OR "limiting"[All Fields] OR "limits"[All Fields])
AND ("organization and administration"[MeSH Terms] OR ("organization"[All Fields] AND "administration"[All Fields]) OR "organization and
administration"[All Fields] OR "supervision"[All Fields] OR "supervise"[All Fields] OR "supervised"[All Fields] OR "supervises"[All Fields] OR
"supervising"[All Fields] OR "supervisions"[All Fields]))) AND ("learning"[MeSH Terms] OR "learning"[All Fields] OR "learn"[All Fields] OR
"learned"[All Fields] OR "learning s"[All Fields] OR "learnings"[All Fields] OR "learns"[All Fields] OR ("network"[All Fields] OR "network s"[All
Fields] OR "networked"[All Fields] OR "networker"[All Fields] OR "networkers"[All Fields] OR "networking"[All Fields] OR "networks"[All Fields])
OR ("algorithm s"[All Fields] OR "algorithmic"[All Fields] OR "algorithmically"[All Fields] OR "algorithmics"[All Fields] OR "algorithmization"[All
Fields] OR "algorithms"[MeSH Terms] OR "algorithms"[All Fields] OR "algorithm"[All Fields]))) OR "diagnosis, computer assisted"[MeSH Terms]
OR ("deep learning"[MeSH Terms] OR ("deep"[All Fields] AND "learning"[All Fields]) OR "deep learning"[All Fields] OR "deep learning"[MeSH
Terms]) OR ("support vector machine"[MeSH Terms] OR ("support"[All Fields] AND "vector"[All Fields] AND "machine"[All Fields]) OR "support
vector machine"[All Fields] OR "support vector machine"[MeSH Terms]))) AND (2021:2023[pdat])
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VII- 3 ANNEXE 3 : Evaluation de la qualité et de la transparence des articles selon les échelles STROBE, TREND et CONSORT
Note : Pour toutes les échelles, les items sont notés 0 (non rapporté), 1 (rapporté) ou * (non concerné).

Echelle STROBE :

Section / Sujet | Item Recommandations 14 17
TITRE ET RESUME
1a Indiquer dans le titre ou dans le résumé le type d'étude réalisée en 0 1
termes couramment utilisés.
1b Fournir dans le résumé une information synthétique et objective sur ce 1 1
qui a été fait et sur les résultats.
INTRODUCTION
Contexte . s PP 04 .
e ,/ 2 Expliquer le contexte scientifique et la légitimité de I'étude en question. 1 1
Justification
Objectifs 3 Citer les objectifs spécifiques, y compris toutes les hypothéses a priori. 1 1
METHODES
Conception de 4 Présenter les éléments clés de la conception de I'étude en tout début 1 1
|'étude de document.
Décrire le contexte, les lieux et les dates pertinentes, y compris les
Contexte / L. . - L .
P 5 périodes de recrutement, d'exposition, de suivi et de recueil de 1 1
Justification .
données.
Etude de cohorte — Indiquer les critéres d'éligibilité, les sources et
méthodes de sélection des sujets. Décrire les méthodes de suivi.
Etude cas-témoin — Indiquer les critéres d'éligibilité et les sources et
Population 6a méthodes pour identifier les cas et sélectionner les témoins. Justifier le & 1
choix des cas et des témoins.
Etude transversale — Indiquer les critéres d’éligibilité, les sources et
méthodes de sélection des participants.
Etude de cohorte — Pour les études appariées, indiquer les critéres
6b c’i'appariement et le nombre de sujets exposés et non exposés. * *
Etude cas-témoin — Pour les études appariées, indiquer les criteres
d'appariement et le nombre de témoins par cas.
Définir clairement tous les criteres de résultats, les expositions, les
Variables 7 facteurs de prédiction, les facteurs de confusion potentiels et les 0 1
facteurs d'influence. Indiquer les critéres diagnostiques, le cas échéant.
Sources de Pour chaque variable d'intérét, indiquer les sources de données et les
données / 8 détails des méthodes d'évaluation (mesures). Décrire la comparabilité 1 1
mesures des méthodes d'évaluation s'il y a plus d'un groupe.
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Section / Sujet

Item

Recommandations

14

17

Biais

Décrire toutes les mesures prises pour éviter les sources potentielles de
biais.

Taille de I'étude

10

Expliquer comment a été déterminé le nombre de sujets a inclure.

Variables
quantitatives

11

Expliquer comment les variables quantitatives ont été traitées dans les
analyses. Le cas échéant, décrire quels regroupements ont été effectués
et pourquoi.

Analyses
statistiques

12a

Décrire toutes les analyses statistiques, y compris celles utilisées pour
controbler les facteurs de confusion.

12b

Décrire toutes les méthodes utilisées pour examiner les sous-groupes
et les interactions.

12c

Expliqguer comment les données manquantes ont été traitées.

12d

Etude de cohorte — Le cas échéant, expliquer comment les perdus de
vue ont été traités.

Etude cas-témoin — Le cas échéant, expliquer comment 'appariement
des cas et des témoins a été réalisé.

Etude transversale — Le cas échéant, décrire les méthodes d'analyse qui
tiennent compte de la stratégie d'échantillonnage.

12e

Décrire toutes les analyses de sensibilité.

RESULTATS

Population

13a

Rapporter le nombre d'individus a chaque étape de I'étude — par
exemple : potentiellement éligibles, examinés pour ['éligibilité,
confirmés éligibles, inclus dans I'étude, completement suivis et
analysés.

13b

Indiquer les raisons de non-participation a chaque étape.

13c

Envisager |'utilisation d'un diagramme de flux.

Données
descriptives

14a

Indiquer les caractéristiques de la population étudiée (par exemple :
démographiques, cliniques, sociales) et les informations sur les
expositions et les facteurs de confusion potentiels.

14b

Indiquer le nombre de sujets inclus avec des données manquantes pour
chaque variable d'intérét.

1l4c

Etude de cohorte — Résumer la période de suivi (par exemple : nombre
moyen et total).

Données
obtenues

15

Etude de cohorte — Rapporter le nombre d'événements survenus ou les
indicateurs mesurés au cours du temps.

Etude cas-témoin — Reporter le nombre de sujets pour chaque
catégorie d'exposition ou les indicateurs du niveau d'exposition
mesurés.

Etude transversale — Reporter le nombre d'événements survenus ou les
indicateurs mesurés.
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Section / Sujet | ltem Recommandations 1 4 9 12 14 17
Indiquer les estimations non ajustées et, le cas échéant, les estimations
Principaux apres ajustement sur les facteurs de confusion avec leur précision (ex :
A 16a X X . . K 1 1 0 0 0 1
résultats intervalle de confiance de 95 %). Expliciter quels facteurs de confusion
ont été pris en compte et pourquoi ils ont été inclus.
Indiquer les valeurs bornes des intervalles lorsque les variables
16b 4 jaeurs orn . * 0 0 0 1 *
continues ont été catégorisées.
16¢ Selon les situations, traduire les estimations de risque relatif en risque | " * * 0 *
absolu sur une période (cliniguement) interprétable.
Mentionner les autres analyses réalisées — Ex : analyses de sous-
Autres analyses 17 . y . y * 1 1 1 1 0
groupes, recherche d'interactions et analyses de sensibilité.
DISCUSSION
Résultats clés 18 Résumer les principaux résultats en se référant aux objectifs de I'étude. | 1 1 1 1 0 0
Discuter les limites de I'étude, en tenant compte des sources de biais
Limitations 19 potentiels ou d'imprécisions. Discuter du sens et de I'importance de | 0 1 1 1 1 1
tout biais potentiel.
Donner une interprétation générale prudente des résultats compte
Interprétation 20 tenu des objectifs, des limites de I'étude, de la multiplicité des analyses, | 1 1 1 1 0 1
des résultats d'études similaires et de tout autre élément pertinent.
Généralisabilité 21 Discuter la « généralisabilité » (validité externe) des résultats de I'étude. | 1 1 0 1 0
AUTRE INFORMATION
Indiquer la source de financement et le role des financeurs pour
Financement 22 I'étude rapportée, le cas échéant, pour I'étude originale sur laquelle 1 1 1 1 0 1
s'appuie l'article présenté.
TOTAL / 34 17 17 17 17 15 18
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Echelle TREND :

Section / Sujet ‘ Item ‘ Description ‘ 2 | 3 | 24
TITRE ET RESUME
la Description de la méthode utilisée pour assigner ou distribuer les participants ou autres unités (groupes ou communautés) aux différentes interventions 0|0|O
1b Résumé structuré du plan d'essai, méthodes, résultats et conclusions 1 1 1
1c Informations sur la population cible ou I'échantillon d'étude 1 1|1
INTRODUCTION
2a Contexte scientifique et explication du bien fondé 1 1|1
2b Théories utilisées dans la conception des interventions comportementales N I
METHODES
Participants 3a Criteres d'éligibilité pour les participants, y compris les critéres a différents niveaux du plan de recrutement/échantillonnage (par ex. villes, cliniques, sujets) | 1 1|1
3b Mét’hode. de re?rtljter.nent (comment ? référence par médecin, auto-sélection...), y compris la méthode d'échantillonnage si un plan d'échantillonnage 1111
systématique a été mis en ceuvre
3c Cadre de recrutement (ou les participants sont-ils recrutés ? cliniques ...) 1 1)1
3d Cadres et lieux dans lesquels les données ont été collectées (laboratoires, cliniques ...) 1 1|1
Interventions Détails des interventions prévues pour chaque condition d'étude, comment et quand ont-elles été effectivement administrées, en particulier :
4a Contenu : description précise des éléments ou des composantes spécifiques de I'intervention fournis aux participants 1 1|1
4b Méthode de livraison : comment le contenu a-t-il été délivré ? 1 (1)1
4c Unité de livraison : I'intervention a-t-elle été administrée de maniere individuelle ou collective, comment les participants ont-ils été regroupésle caséchéant? | 1 | 1 | O
4ad Prestataire : qui a délivré l'intervention ? 1 1|1
4e Cadre : ou l'intervention a-t-elle été délivrée ? 1|11
4f Quantité et durée d'exposition : combien de sessions ou d'épisodes étaient prévus ? Combien de temps étaient-ils censés durer ? o|0|O
4g Période : Quelle durée était prévue pour I'administration de l'intervention a chaque participant/groupe ? 1(0]|0
4h Activités pour augmenter la conformité ou I'adhésion aux protocoles de I'étude (incitations financieres, support logistique, suivi personnalisé...) o|0|O
Objectifs 5 Description des objectifs et hypotheses spécifiques 1 1)1
Résultats 6a Mesures de résultat primaires et secondaires clairement définies 1 1|1
6b Méthodes utilisées pour collecter les données et toute méthode utilisée pour améliorer la qualité des mesures 1 1)1
6¢ Informations sur les instruments validés tels que les propriétés psychométriques et biométriques o(0|O
Taille de I'échantillon 7 Comment la taille de I'échantillon a-t-elle été déterminée et, le cas échéant, explication de toute analyse intermédiaire et des regles d'arrét 0|0|O
Attribution 8a Unité d'attribution (I'unité étant assignée a la condition d'étude, par ex. individu, groupe, communauté) 1|11
8b Méthode utilisée pour assigner les unités aux conditions d'étude, y compris les détails de toute restriction (par ex., blocage, stratification, minimisation) 0|0|O
8c Inclusion des aspects mis en ceuvre pour minimiser les biais potentiels dus a la non-randomisation (par ex., appariement) o(0|O
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Section / Sujet Item Description 2| 23|24

T BT 9 Ir:ndicati(?n permettant”de savoir' si les participarjts,, c,eulx ,qui ?dmirjistrent les interventions et ceux qui évaluent les résultats étaient en aveugle ; si oui, 1101

déclaration sur la maniere dont I'aveuglement a été réalisé et évalué

Unité d’analyse 10a Description de la plus petite unité analysée pour évaluer les effets de I'intervention (par ex., individu, groupe, communauté) 1|11
10b Si l'unité d'analyse differe de |'unité d'attribution, la méthode analytique utilisée pour en tenir compte (par ex., ajustement des estimations d'erreur standard | « | o

par I'effet de conception ou utilisation d'une analyse multiniveau)

Méthode statistique 11a Méthodes statistiques utilisées pour comparer les groupes d'étude pour les résultats primaires, y compris les méthodes complexes pour les donnéescorrélées | 0 | 1 | 1
11b Méthodes statistiques utilisées pour des analyses supplémentaires, telles que les analyses de sous-groupes et les analyses ajustées 0|01
11c Méthodes pour imputer les données manquantes, si utilisées o(0|O
11d Logiciel ou programmes statistiques utilisés 1 1|1

RESULTATS

T clee TS 122 :cl)t::ecrisesnﬁar;ticcc:ﬁfn:gsnzgavers chaque étape de I'étude : recrutement, attribution, allocation et exposition a l'intervention, suivi, analyse (un diagramme est 1 111
12b | Recrutement : le nombre de participants dépistés pour I'éligibilité, jugés éligibles ou non, ayant refusés d'étre inscrits et inscrits dans I'étude 1|10]|0
12c | Attribution : le nombre de participants assignés a une condition d'étude & 1|1
12d | Allocation et exposition a I'intervention : le nombre de participants ayant recu chaque intervention 1 1)1
12e | Suivi:le nombre de participants ayant complété le suivi ou non (par ex. perdus de vue), par condition d'étude 1(01]0
12f Analyse : le nombre de participants inclus ou exclus de I'analyse principale, par condition d'étude 0|10
12g Description des écarts par rapport au protocole de I'étude tel que prévu, ainsi que les raisons o|0|O

Recrutement 13 Dates définissant les périodes de recrutement et de suivi 1|11

Données initiales 14a Caractéristiques démographiques et cliniques de base (avant I'intervention) des participants dans chaque condition d'étude 1 1)1
14b Caractéristiques initiales pour chaque condition d'étude pertinentes pour la recherche en prévention des maladies (documenter et comparer les informations | , | . | 4

initiales directement liées au risque de développer la maladie étudiée)
14c Comparaisons de base entre ceux perdus de vue et ceux retenus, globalement et par condition d'étude o|0|O
14d | Comparaison entre la population de I'étude au départ et la population cible d'intérét 0O|0|O

Equivalence initiale 15 Données sur I'équivalence des groupes d'étude au départ et méthodes statistiques utilisées pour controler les différences initiales *10 |1

aricoams anasts | 160 | Jemir e i oo o chasue e o chaus condite g e il s dreriraters charsrt | g | | <
16b Indication permettant de savoir si la stratégie d'analyse était "intention de traiter" ou, sinon, description de la maniére dont les non-adhérents ont été traités ololo

dans les analyses

Résultats et estimation 17a chrL:;iac::s;ce)urf?::i:tuz:iIr:arj:zctie:isscondaire, un résumé des résultats pour chaque condition d'étude, I'estimation de la taille de I'effet et un intervalle de 1 1 1
17b Inclusion des résultats nuls et négatifs 1 1)1
17c Inclusion des résultats des tests des voies causales préspecifiées par lesquelles l'intervention était censée opérer, le cas échéant N L

Analyses auxiliaires 18 Résumé des autres analyses effectuées, y compris les analyses de sous-groupes ou restreintes, indiquant celles qui sont préspecifiées ou exploratoires 1101
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Section / Sujet Item Description 24
. e Résumé de tous les événements indésirables importants ou effets inattendus dans chaque condition d'étude (y compris les mesures de résumé, les
Evénements indésirables 19 o . . . ) 0
estimations de la taille de I'effet et les intervalles de confiance)
DISCUSSION
— Interprétation des résultats, en tenant compte des hypothéses de I'étude, des sources potentielles de biais, de I'imprécision des mesures, des analyses
Interprétation 20a S : - . L 1
multiplicatives, et d'autres limites ou faiblesses de I'étude
20b Discussion des résultats de I'étude : sont-ils en ligne avec le mécanisme théorique de l'intervention ou existe-t-il des mécanismes ou explications 1
alternatives ?
20c Discussion du succes et des obstacles a la mise en ceuvre de l'intervention, de la fidélité de la mise en ceuvre 0
20d Discussion des implications pour la recherche, les programmes ou les politiques 1
Généralisabilté o Généralisabilité (validité externe) des résultats de I'essai, en tenant compte de la population étudiée, des caractéristiques de I'intervention, de la durée du Q
suivi, des incitations, des taux de conformité, des sites/cadres spécifiques impliqués dans I'étude, et d'autres questions contextuelles
Preuve globale 22 Interprétation générale des résultats dans le contexte des preuves actuelles et de la théorie actuelle 1
TOTAL / 58 4
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Echelle CONSORT :

Section / Sujet ‘ Item ‘ Description 25
TITRE ET RESUME
1a Identification en tant qu'"essai randomisé" dans le titre. 1
1b Résumé structuré du plan d'essai, méthodes, résultats et conclusions (pour une aide spécifique voir CONSORT pour Abstract). 1
INTRODUCTION
2a Contexte scientifique et explication du bien fondé. 1
2b Objectifs spécifiques et hypothéses. 1
METHODES
Plan de I'essai 3a Description du plan de I'essai (tel que : groupes paralléles, plan factoriel) en incluant les ratios d'allocation. 1
3b Changements importants de méthode apres le début de |'essai (tel que les criteres d'éligibilité), en justifiant. e
Participants 4a Critéres d'éligibilité des participants. 1
4b Structures et lieux de recueil des données. 1
Interventions 5 Interventions pour chaque groupe avec suffisamment de détails pour pouvoir reproduire I'étude, incluant comment et quand elles ont été véritablement conduites. 1
Criteres de jugement 6a Criteres "a priori" de jugement principal et secondaires entierement définis, en incluant comment et quand ils ont été évalués. 1
6b Changement quelconque de critéres de jugement apres le début de I'essai, en justifiant. W
Taille de I'échantillon 7a Comment la taille de I'échantillon a-t-elle été déterminée ? 0
7b Lorsque cela est applicable, explication des analyses intermédiaires et des régles d'arrét. 1
RANDOMISATION
Production de la séquence 8a Méthode utilisée pour générer la séquence d'allocation par tirage au sort. 1
8b Type de randomisation, incluant les détails relatifs a une méthode de restriction (comme par ex : par blocs, avec leurs tailles). 0
9 Mécanisme utilisé de mise en ceuvre de la séquence d'allocation randomisée (par ex : utilisation d'enveloppes numérotées séquentiellement), décrivant chaque mesure 0
prise pour masquer l|'allocation jusqu'a I'assignation des interventions.
Mise en ceuvre 10 Qui a généré la séquence d'allocation, qui a enrdlé les participants et qui a assigné les participants a leur groupe ? 0
e 11a Au,c§§ ou, décrire qui ? été en aveugle apres I'assignation des interventions (par ex les participants, les administrateurs de traitement, les évaluateurs de résultats) et |
précisions sur la conduite du protocole en double aveugle.
11b | Siapproprié, description de la similitude des interventions. 1
Méthode statistique 12a Méthodes statistiques utilisées pour comparer les groupes au regard des criteres de jugement principal et secondaires. 1
12b | Méthodes utilisées pour des analyses supplémentaires, telles que des analyses de sous-groupes ou des analyses ajustées. 1
RESULTATS
T e 133 Zzljlrjgc:;luni irrci):cpi)zglhombre de participants qui ont été assignés par tirage au sort ayant regu le traitement qui leur était destiné, et qui ont été analysés pour le critere 1
13a Pour chaque groupe : abandons et exclusions apres la randomisation, en justifiant. 1
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Section / Sujet Item Description 25

Recrutement 14a | Dates définissant les périodes de recrutement et de suivi. 1

14b | Pourquoi l'essai a-t-il pris fin ou a t'il été interrompu ? &
Données initiales 15 Une table décrivant les caractéristiques initiales démographiques et cliniques de chaque groupe. 1
Effectifs analysés 16 Nombre de participants (dénominateur) inclus dans chaque analyse en précisant si elle a été effectuée avec les groupes d'origine. 1
Critéres de jugement et 172 Pour chaque critére de jugement principal et secondaire : indiquer les résultats pour chaque groupe et la taille estimée de |'effet ainsi que son degré de précision (ex : 1
estimations intervalle de confiance a 95%).

17b Pour les variables binaires, une présentation de la taille de I'effet en valeurs absolues et relatives est recommandée. o
T TS 18 ;Rj:’zt;lf;t@ii Zc:(t:)tlirzr;gil:l:s supplémentaire réalisée, en incluant les analyses en sous-groupes et les analyses ajustées et en distinguant les analyses spécifiées a priori |
Risques 19 Tous les risques importants ou effets secondaires inattendus dans chaque groupe (pour un conseil détaillé voir CONSORT for Harms). 1
DISCUSSION
Limitation 20 Limitations de |'essai, en tenant compte des sources de biais potentiels ou des imprécisions et, au cas oU, en tenant compte de la multiplicité des analyses. 1
Généralisabilité 21 Généralisabilité (validité externe, applicabilité) des résultats de I'essai. 1
Interprétation 22 Interprétations/conclusions cohérentes avec les résultats, en tenant compte du ratio bénéfices/risques et de possibles autres faits pertinents. 1
INFORMATIONS SUPPLEMENTAIRES
Enregistrement 23 Numeéro d'enregistrement de |'essai en précisant le registre utilisé. 1
Protocole 24 A quel endroit, si possible, le protocole complet de |'essai peut-il étre consulté ? 1
Financement 25 Sources de financement et autres ressources (ex : fourniture de médicaments), role des donateurs. 0
TOTAL / 37 26
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VII-4 ANNEXE 4 : Evaluation de la méthodologie des articles selon les échelles QUADAS-2, MINORS et Jadad

Echelle QUADAS-2 :

Section / Sujet | Item Description 14 17
SELECTION DES PATIENTS
Le recrutement des participants a-t-il été consécutif (tous les patients
e . remplissant les critéres d'inclusion sont inclus les uns apres les autres, sans
Limitation du . e o . . .
risque de biais la omission) ou aléatoire (sélection des participants au hasard parmi ceux qui 0 1
q remplissent les criteres d'inclusion en assurant que chaque patient éligible
a une chance égale d'étre inclus dans I'étude) ?
1b Un schéma d’étude type cas-témoin a-t-il été évité ? 1 1
1c L'étude a-t-elle évité des exclusions inappropriées ? 1 1
Y-a-t-il un risque que les patients sélectionnés ne correspondent pas a la
e, uestion de recherche ? (Les patients inclus sont-ils représentatifs de ceux
Applicabilité 2a 9 ( " p . . p . . . 0 0
pour lesquels le test est utilisé en pratique clinique) ? si oui 0 point, si non
1 point
TEST EVALUE
Limitation du 3a Les résultats du test évalué ont-ils été interprétés sans avoir connaissance 1 1
risque de biais des résultats du test de référence ?
3b Si un seuil de décision a été utilisé, a-t-il été spécifié ? 1 e
Y a-t-il une préoccupation quant au fait que le test évalué, dans sa
Applicabilité 4a réalisation, interprétation, differe de la question de recherche ? si oui 0 1 1
point, si non 1 point
TEST DE REFERENCE
Limitation du 5a Le test de référence est-il susceptible de correctement classer la condition 1 1
risque de biais recherchée (« gold standard ») ?
sh Les résultats du test de référence ont-t-il été interprétés sans avoir 1 1
connaissance des résultats du test a I'étude ?
Y a-t-il une préoccupation quant au fait que la pathologie telle qu’elle a été
Applicabilité 6a diagnostiquée par le test de référence differe de celle de la question de 1 1
recherche ? si oui 0 point, si non 1 point
DEROULEMENT ET TEMPORALITE
Limitation du 7a Lintervalle de temps entre la réalisation du test évalué et le test de 1 1
risque de biais référence est-il approprié ?
7b Tous les patients ont-ils recu le test de référence ? 1 1
7c Tous les patients ont-ils recu le méme test de référence ? 0 1

101



Section / Sujet | ltem Description 1|12 (3 |4|5|6|7|8|9|10 11|12(13/14|15|16|17| 18 21
Tous les patients inclus dans I'étude ont-ils été comptabilisés dans les
7d . P I P 1 1 1 1 1 1 0 1 0|0 1 0 1 0 0 1 1 1 0
résultats ?
TOTAL/ 14 10/ 1|9 | 11|10({10|9 |09 |12/ 11|99 (133|109 |10|/12|11 8
Echelle MINORS :
Section / Sujet Item Description 2| 3|2

Obijectif clairement . . A - . . . o . .
anrjwncé 1 La question abordée doit étre précise et pertinente a la lumiere de la littérature disponible. 2 (2] 2
Inclusion de patients ) Tous les patients potentiellement éligibles pour I'inclusion (répondant aux criteres d'inclusion) doivent avoir été inclus dans I'étude pendant la période de ) 111
consécutifs I'étude (aucune exclusion ou détails sur les raisons des exclusions).
Collecte prospective des . s . . . . 2

. prosp 3 Les données ont été collectées selon un protocole établi avant le début de I'étude. 2 (2] 2
données
Criteres de jugement 4 Explication sans ambiguité des critéres utilisés pour évaluer le critére principal, qui doit étre en accord avec la question posée par I'étude. De plus, les criteres olal2
appropriés a I'étude de jugement doivent étre évalués selon le principe de I'analyse en intention de traiter.
Evaluation impartiale du . . s . N . Lo . . , ,

L X Evaluation en aveugle des criteres de jugement objectifs et double-aveugle pour les critéres subjectifs. Sinon, les raisons pour lesquelles I'aveuglement n'a
critére de jugement de 5 et it s 4 R A 1 1] 2
04 pas été utilisé doivent étre précisées.
I'étude
Période de suivi appropriée , A ) . : - . . e
Nl s e LI 6 La durée du suivi doit étre suffisamment longue pour permettre I'évaluation du critere principal et des éventuels effets indésirables. 1 1] 2
a l'objectif de I'étude
Per ivi inférieure 3 . . - . - . . . - . A
5; LIC DS 7 Tous les patients doivent étre inclus dans le suivi. Sinon, la proportion de perte de suivi ne doit pas dépasser la proportion expérimentant le critére principal. | 1 | 0 | O
0

Calcul prospectif de la taille 3 Information sur la taille de la différence détectable d'intérét avec un calcul de l'intervalle de confiance a 95 %, en fonction de I'incidence attendue de > 112
de I'étude I'événement de résultat, et informations sur le niveau de signification statistique et les estimations de puissance lors de la comparaison des résultats.
CRITERES ADDITIONNELS EN CAS D'ETUDES COMPARATIVES
Un groupe de témoin . . . . . . . . . . ., . .
adéiuatp 9 Disposant d'un test diagnostique ou d'une intervention thérapeutique reconnu comme la meilleure intervention selon les données publiées disponibles. & * 12
Groupes contemporains 10 Le groupe témoin et le groupe étudié doivent étre gérés pendant la méme période (aucune comparaison historique). x| 2
Equivalence des groupes de 1 Les groupes doivent étre similaires concernant les critéres autres que ceux étudiés. Absence de facteurs de confusion qui pourraient biaiser I'interprétation | " 5
départ des résultats.
Analyses statistiques - e . . . . o o
IS 12 Les analyses statistiques sont-elles conformes au type d'étude avec calcul des intervalles de confiance ou du risque relatif. 2
Note : Les items sont notés 0 (non rapporté), 1 (rapporté mais inadéquat) ou 2 (rapporté et adéquat). Le score global idéal est de 16 pour les études non comparatives et de 24 pour les études comparatives.
TOTAL 1|10 21
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Echelle de Jadad :

Section / Sujet ltem Description 25
(0 point, si I'essai n'est pas décrit comme randomisé ou si la méthode de randomisation est inappropriée (par exemple, randomisation basée sur la date de naissance, I'ordre d'arrivée,
RANDOMISATION
etc.)).
la L'essai est décrit comme randomisé. 1
1b La méthode de randomisation est appropriée (par exemple, |'utilisation d'une table de nombres aléatoires, un générateur de nombres aléatoires par ordinateur). 1
DOUBLE INSU (0 point, si I'essai n'est pas décrit comme en double insu ou si la méthode utilisée pour le double insu est inappropriée (par exemple, si les traitements comparés sont facilement
(Double aveugle) distinguables)).
2a L'essai est décrit comme en double aveugle. 0
%b La méthode utilisée pour assurer le double insu est appropriée (par exemple, I'utilisation de placebo identique en apparence, la description des mesures prises pour |
masquer le traitement des participants et des investigateurs).
DESCRIPTION DES ABANDONS ET DES EXCLUSIONS :
3a L'essai décrit le nombre et les raisons des abandons et des exclusions dans chaque groupe. 1
TOTAL/ 5 3
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VII-5 ANNEXE 5 : Evaluation de la transparence et de la rigueur du rapport de notre revue systématique de la littérature ainsi que de sa qualité méthodologie grace aux
échelles PRISMA et AMSTAR

Echelle PRISMA

ITEM RECOMMANDATION
Titre 1 Identifier le rapport comme une revue systématique, une méta-analyse, ou les deux.
Fournir un résumé structuré incluant, si applicable : contexte ; objectifs ; sources des données ; critéres d’éligibilité des études, populations et interventions ;
Résumé 2 évaluation des études et méthodes de synthése ; résultats ; limites ; conclusions et impacts des principaux résultats ; numéro d’enregistrement de la revue
systématique.
INTRODUCTION
Contexte 3 Justifier la pertinence de la revue par rapport a I'état actuel des connaissances.
Objectifs 4 Déclarer explicitement les questions traitées en se référant aux participants, interventions, comparaisons, résultats et a la conception de I’étude (PICOS).
METHODES
Protocole et 5 Indiquer si un protocole de revue de la littérature existe, s’il peut étre consulté et ou (par exemple : adresse web), et, le cas échéant, fournir des informations
enregistrement d’identification, y compris le numéro d’enregistrement.
Criteres d'éligibilité 6 Spécifier les caractéristiques de I'étude (par exemple : PICOS, durée de suivi) et les caractéristiques du rapport (par exemple : années considérées, langues, statuts
& de publication) utilisées comme critéres d’éligibilité et justifier ce choix.
). . Décrire toutes les sources d’information (par exemple : bases de données avec la période couverte, échange avec les auteurs pour identifier des études
Source d’information 7 , . 9
complémentaires) de recherche et la date de la derniére recherche.
Recherche 8 Présenter la stratégie complete de recherche automatisée d’au moins une base de données, y compris les limites décidées, de sorte qu’elle puisse étre reproduite.
Sélection des études 9 Indiquer le processus de sélection des études (c.-a-d. : triage, éligibilité, inclusion dans la revue systématique, et, le cas échéant, inclusion dans la méta-analyse).
. , Décrire la méthode d’extraction de données contenues dans les rapports (par exemple : formulaires préétablis, librement, en double lecture) et tous les
Extraction des données 10 ) . P ., R . .
processus d’obtention et de vérification des données auprés des investigateurs.
Données 1 Lister et définir toutes les variables pour lesquelles des données ont été recherchées (par exemple : PICOS, sources de financement) et les suppositions et
simplifications réalisées.
Risque de biais inhérent 12 Décrire les méthodes utilisées pour évaluer le risque de biais de chaque étude (en spécifiant si celui-ci se situe au niveau de I'étude ou du résultat) et comment
a chacune des études cette information est utilisée dans la synthése des données.
uantification des . . s e , . T,
Q résultats 13 Indiquer les principales métriques de quantification des résultats (par exemple : risk ratio, différence entre les moyennes).
. , Décrire les méthodes de traitement des données et de combinaison des résultats des études, si effectué, y compris les tests d’hétérogénéité (par exemple : 12)
Synthése des résultats 14

pour chague méta-analyse.
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ITEM RECOMMANDATION
Risque de biais g e . .. , . .. . o . ,
) 15 Spécifier toute quantification du risque de biais pouvant altérer le niveau de preuve global (par exemple : biais de publication, rapport sélectif au sein des études). | 0
transversal aux études
Analyses 16 Décrire les méthodes des analyses complémentaires (par exemple : analyses de sensibilité ou en sous-groupes, méta-régression), si effectuées, en indiquant celles |
complémentaires qui étaient prévues a priori.
RESULTATS
. ., Indiquer le nombre d’études triées, examinées en vue de I'éligibilité, et incluses dans la revue, avec les raisons d’exclusion a chaque étape, de préférence sous
Sélection des études 17 , . 1
forme d’un diagramme de flux.
Caractéristiques des 18 Pour chaque étude, présenter les caractéristiques pour lesquelles des données ont été extraites (par exemple : taille de I'étude, PICOS, période de suivi) et fournir 1
études sélectionnées les références.
Risque de biais relatif . " . . . . . . . . . .
9 aux études 19 Présenter les éléments sur le risque de biais de chaque étude et si possible, toute évaluation des conséquences sur les résultats (voir item 12). 0
Résultats de chaque . S L e . 2
tude 9 20 Pour tous les résultats considérés (positifs ou négatifs), présenter, pour chaque étude :
a) une breve synthése des données pour chaque groupe d’intervention ; 1
b) les ampleurs d’effets estimés et leurs intervalles de confiance, idéalement avec un graphique en forét (forest plot). 0
Synthése des résultats 21 Présenter les principaux résultats de chaque méta-analyse réalisée, incluant les intervalles de confiance et les tests d’hétérogénéité. *
Risque de biais , , Ve . . - p .
) 22 Présenter les résultats de I'évaluation du risque de biais transversal aux études (voir item 15). 0
transversal aux études
Analyse A a p . s 2 a . - o
; . 23 Le cas échéant, donner les résultats des analyses complémentaires (par exemple : analyses de sensibilité ou en sous-groupes, méta-régression [voir item 16]).
complémentaire
DISCUSSION
Synthése des niveaux o Résumer les principaux résultats, ainsi que leur niveau de preuve pour chacun des principaux critéres de résultat ; examiner leur pertinence selon les publics 1
de preuve concernés (par exemple : établissements ou professionnels de santé, usagers et décideurs).
Limites 25 Discuter des limites au niveau des études et de leurs résultats (par exemple : risque de biais), ainsi qu’au niveau de la revue (par exemple : récupération incompléte 1
de travaux identifiés, biais de notification).
Conclusions 26 Fournir une interprétation générale des résultats dans le contexte des autres connaissances établies et les impacts pour de futures études. 1
Financement 27 Indiquer les sources de financement de la revue systématique et toute autre forme d’aide (par exemple : fourniture de données) ; role des financeurs pour la 1
revue systématique.
TOTAL / 17
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Echelle AMSTAR

IMPOSSIBLE DE

oul NON REPONDRE SANS OBJET

1. Un plan de recherche établi a priori est-il fourni ? X

2. Lasélection des études et I'extraction des données ont-elles été confiées a au moins deux personnes ? X

3. Larecherche documentaire était-elle exhaustive ? X

4. Lanature de la publication (littérature grise, par exemple) était-elle un critéere d’inclusion ? X

5. Une liste des études (incluses et exclues) est-elle fournie ? X

6. Les caractéristiques des études incluses sont-elles indiquées ? X

7. La qualité scientifique des études incluses a-t-elle été évaluée et consignée ? X

8. Laqualité scientifique des études incluses dans la revue a-t-elle été utilisée de fagon adéquate dans la X

formulation des conclusions ?

9. Les méthodes utilisées pour combiner les résultats des études sont-elles appropriées ? X
10. La probabilité d’un biais de publication a-t-elle été évaluée ? X

11. Les conflits d’intéréts ont-ils été déclarés ? X

TOTAL/ 11 7
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Résumé en frangais : Les cancers cutanés, mélanocytaires et non mélanocytaires, sont en forte augmentation, dans le monde, en
particulier en Australie. La France n’est pas épargnée par ce phénomene, l'incidence de ces cancers ayant triplé entre 1990 et 2023.
Le manque de dermatologues entraine des délais de consultation de plus de 60 jours, contraignant les médecins généralistes a poser
des diagnostics, souvent sans formation adéquate. L'intelligence artificielle (IA) a émergé comme une solution pour améliorer le
diagnostic et la prise en charge des cancers cutanés.

Notre étude vise a évaluer I'utilisation de I'lA en soins primaires pour aider les médecins généralistes a diagnostiquer les cancers de la
peau. Nous avons réalisé une revue systématique de la littérature en suivant les recommandations PRISMA ce qui a permis d'inclure
25 études pertinentes. Parmi elles, 25 % portaient sur les soins primaires et rapportaient des résultats discordants sur la performance
diagnostique de I'lA par rapport a celle des médecins généralistes dans un environnement clinique. Cependant, les résultats
montraient également que I'lA, notamment multimodale combinant images et métadonnées ou via des réseaux de neurones
convolutifs, a une précision diagnostique équivalente ou supérieure a celle des dermatologues dans des environnements controlés.

Malgré son potentiel, I'lA nécessite encore des validations cliniques robustes pour une utilisation généralisée, en particulier sur des
populations sous-représentées dans les bases de données d'entrainement. Des recherches supplémentaires sont nécessaires pour
évaluer son efficacité en dehors des environnements de tests théoriques et son acceptabilité par les médecins et les patients.

Titre et résumé en anglais : Systematic Review of the Literature on the Use of Artificial Intelligence in the Diagnosis of Melanomas and
Non-Melanocytic Carcinomas in Primary Care.

Melanocytic and non-melanocytic skin cancers are on the increase worldwide, particularly in Australia. France is not immune to this
phenomenon, with the incidence of these cancers tripling between 1990 and 2023. The shortage of dermatologists is leading to
appointment delays of over 60 days, forcing general practitioners (GPs) to make diagnoses, often without adequate training. Artificial
intelligence (Al) has emerged as a solution to improve the diagnosis and management of skin cancers.

Our study aims to evaluate the use of Al in primary care to help GPs diagnose skin cancers. We conducted a systematic review of the
literature following PRISMA recommendations, which resulted in the inclusion of 25 relevant studies. Of these studies, 25% focused
on primary care and reported discordant results on the diagnostic performance of Al compared with that of GPs in a clinical setting.
However, the results also showed that Al, notably multimodal combining images and metadata or via convolutional neural networks,
has a diagnostic accuracy equivalent or superior to that of dermatologists in controlled environments.

Despite its potential, Al still requires robust clinical validations for widespread use, particularly on populations under-represented in
training databases. Further research is needed to assess its effectiveness outside theoretical testing environments and its acceptability
to physicians and patients.

Mots-Clés : cancer de la peau, mélanome, carcinome épidermoide, carcinome basocellulaire, intelligence artificielle, apprentissage
automatique, apprentissage profond, réseau neuronal convolutif, machine a vecteurs de support, soins primaires, dépistage.
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